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机器学习算法用于公安一线拉曼实际样本采样学习及其准确度比较
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拉曼光谱设备在公安一线中正逐渐得到普及#主要用于检测易燃易爆及易制毒化学品&但在实际

应用中#一线人员不会对拉曼设备进行非常准确的使用和操作#不具备专业知识条件的工作人员无法完全

按照最佳条件进行检测#经常会发生离焦.偏移.采样时间过短等一系列问题#而检测结果也不可能完全符

合标准测试库的算法#给最终结果比对造成非常大的影响&利用五种主流机器学习算法对实际检查.办案过

程中采集到的原始数据进行学习分类#通过比较相应的准确度将最佳算法用于改善一线执法.检查过程中

拉曼光谱设备的准确性&采集的数据均来自于公安部第三研究所自行研制的
RJ1&"""

型拉曼光谱仪#该光

谱仪目前已在全国各省.市.地.县进行了一定的配备#一线检测人员会定期将采集的原始数据回传到

RJ1&"""

的后台管理系统&通过该管理系统#在线收集实际检查过程中产生的原始数据#以两类易制毒化

学品和易燃易爆化学品为例#随机抽取已定性判定的苯乙酸.二氯甲烷.麻黄碱和硝基苯各
/"

例共计
#4"

例#并分别利用决策树.随机森林.

198W--3<

.支持向量机和人工神经网络算法各进行
/"

#

4"

#

#""

#

#!"

#

%""

#

&""

和
!""

次的交叉训练.预测.求取平均准确度&从实验结果可以看出#在五种学习算法中#对于实

际样本的预测准确度排序大致为随机森林
9

198W--3<

*

决策树
*

'JT

*

人工神经网络&实际测试的结果与

实验过程中的平均预测准确度大体一致&其中随机森林与
198W--3<

的准确度相近#其原因在于两者的算法

本质都是不断构建新的训练数据集并提高对于错误样本在下次学习中的权重#而
'JT

和人工神经网络算法

的本质都是基于感知器的算法&可见目前几种主流学习算法中#采用自举汇聚!
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"方式

的算法更适应于对实际样本的采样学习#其准确度也较高&在下一步的工作当中#将继续优化现有的算法#

将其实现在后台管理系统上#并测试算法对于目前检测中无法定性物质的在线检测功能&该结果对于进一

步将机器学习算法用于实际应用.在线分析#改善一线操作人员非正确使用设备对比对结果造成影响#具有

重要意义&

关键词
"

拉曼光谱*易燃易爆及易制毒化学品*决策树*随机森林*
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激光拉曼光谱分析技术无需样品制备过程#无损探测.

适合水溶液分析.速度快#已在反恐.禁毒领域逐步开始应

用#公安.消防.重要场所.盛会安保几乎都配备了拉曼光

谱设备来判别爆炸物.毒品等危险物品'

#

(

&但是在实际应用

中#一线人员不会与实验室专业人员一样对拉曼设备进行非

常准确的使用和操作#经常会发生离焦.偏移.采样时间过

短等各种各样的问题#给最终的结果比对造成非常大的影

响&

在之前的工作当中#公安部第三研究所已经专门针对易

制毒化学品#分别对拉曼设备的最优检测条件进行了研究#

包括聚焦位置.分析时间.容器以及外部光源'

%

(

*上海理工

大学的蒋林华等人也专门研究了利用主成分分析结合支持向

量机的方法'

%

(

#对拉曼光谱进行分析&但实际场景下#在一

线卡口.检查站或现场检测当中#不具备专业知识条件的工

作人员不可能完全按照最佳条件进行检测#检测的结果也不

可能完全符合标准测试库的算法&针对以上问题#通过由公

安部第三研究所自行主导研发的+拉曼数据研判平台,#采集



一线工作人员上传的其使用过程中得到的原始数据#以两类

易制毒化学品和易燃易爆化学品!苯乙酸.麻黄碱.二氯甲

烷和硝基苯"为例#分别利用决策树.随机森林.

198F--3<

.

支持向量机和神经网络算法对数据结果进行样本学习和分

类#并对其准确度进行比较#以期将最适合的算法体系用于

研判平台#对于后期一线人员单机设备中难以匹配测试的样

本将由后台的学习结果进行在线测试&

#

"

算法原理

!9!

"

决策树

决策树算法通常采用二分法划分数据#本文采用
()&

算

法#对划分数据集前后发生的增益进行计算#获得增益最高

的代表确定性最高#其特征将作为下一节点继续进行迭代&

具体地讲#在决策树算法中#用一种称为+熵,的测量方

法来表示特征的不确定性#其数学表达式如式!
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其中
$

是分类的数目#
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)

"是选择该分类的概率&而信息的

增益#则是用来度量熵的减少#数学表达式如式!
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其中
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#
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"为信息增益#

8

为一组实例而
B

表示被测试的

特征&

!

!

8

"为父节点的熵#
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6"为子节点的加权平均熵&

通过遍历当前特征中的所有唯一属性值#对每个特征划

分一次数据集#然后计算数据集的新熵值#并对所有唯一特

征值得到的熵求和#无序度减少的表征在于熵的减少#也就

是信息增益的最佳方向&最后#比较所有特征中的信息增

益#返回最佳特征划分&

!9$

"

随机森林

随机森林属于集成算法或者称为元算法#是在决策树算

法上的一种升级&其本质在于对原始训练数据集中的样本进

行随机抽取形成一个大小相等的新数据集#并反复将新数据

集与原始数据集中的样本进行替换#不断形成大小一致的新

数据集#这个过程称为自举汇聚!
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通过自举重采样过程可以得到多组新的训练数据集#分别对

其使用决策树算法进行分类#这样就得到了与新数据集数量

相当的新分类器&当需要进行分类预测时#随机森林将分别

使用训练过程中得到的多组分类器分别进行预测#并选择分

类器投票结果中最多的类别作为最后的结果&随机森林中决

策树的数量是一个重要参数#通过增加决策树的数量可以提

高模型的性能#但将以计算成本作为代价&

!98

"

@6)P--71

W--3<Q;

.

是一种与自举汇聚类似的技术#但其更关注于

被已有分类器错分的那些数据#其本质在于提高错分数据的

权重#增加其出现在通过自举汇聚形成的新数据集中的概

率#并训练以获得新的分类器&

198W--3<

!自适应
F--3<Q;

.

"

算法属于其中一类#并且目前被大多数人认为属于当前已知

机器学习算法中的佼佼者'

!

(

&在本文中#第一次迭代过程

198W--3<

分配相等的权重给所有训练数据集#如同自举汇

聚随机形成新的训练数据集#并利用
()&

决策树进行分类&

在随后的迭代中#不断增加之前训练结果中分类错误数据的

权重#其将有更大概率出现在自举汇聚形成的新数据集中#

并利用
()&

决策树进行分类&

具体的#首先对每个数据赋予一个权重以
)

表示#计算

公式如式!

&

"

)%

#

%

,;

#

'3

! "

3

!

&

"

其中#
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为错误率#定义为
3

*

!包含该数据并且未正确分类

的样本数目"$!所有样本数目"#所有数据的权重
)

构成向量

+

&当经过
)

次迭代后#被正确分类数据的权重在向量
+

中
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支持向量机

本文拉曼光谱数据属于
%6"#

维的数据#因此以支持向

量机!

'JT

"进行分类需要使用
%6"#

维的超平面&

'JT

通

过一个非线性映射
$

将样本空间映射到高维特征空间#使样

本空间的非线性分类转化为线性分类#并基于结构风险最小

化在特征空间中寻找最优超平面#解决线性分类问题&在二

维平面上的超平面公式表达为式!
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通过求解向量
G

和偏移量
C

可以得到分割平面&进而对应高

维向量求解时#式!
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其中
$

!

E

"为将样本
E

映射到高维特征空间的转换函数#7

$

!

E

)

"#

$

!

E

"8为映射的内积#

)

)

为支持值代表向量
G

对应映射

高维特征空间的权重值#

C

为偏移量&但是这种映射的计算

成本非常高#注意到将特征向量映射到高维空间时#特征向

量仅作为点积出现#而点积是一个标量#一旦计算出标量#

就不需要映射的特征向量&为此引入内核的计算#内核是给

定原始特征向量的函数#返回与其对应的映射特征向量的点

积相同的值#表达式如式!
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其中
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分别为高维空间映射中的特征向量&进一步使用

?WM

核函数'

/

(

#利用最小二乘支持向量机优化计算成本#其

判别函数为
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神经网络

本文使用的神经网络是多层感知器结构#每一个感知器

都使用类似于
#$/

节中的超平面分割算法&具体实现过程

中#首先定义感知器!神经元"响应函数#并使用梯度下降法
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来最小化含有多个变量的实值函数
@

&简单起见#假设
@

含

有两个变量
K

#

和
K

%

#而
.

K

#

#

.

K

%

和
.

@

分别表示
K

#

#

K

%

以

及
@

的变化量#那么
.

@

可以表示为式!

#"

"#而梯度则如式

!

##

"#在每次迭代中#

.

@

为负则能保证成本函数的降低#因

此假设!

.

K

#

#
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K
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"

: 如式!
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为学习速率#并为多层结构中的每一个神经元单元配以权

重&权重的计算首先利用反向传播算法来计算神经网络的成

本函数相对于其权重的梯度&反向传播是一个迭代算法#每

次迭代由两个阶段组成&第一阶段是前向传播#在正向通道

中#对神经元层进行输入后传播#直到它们到达输出层#并

利用损失函数来计算预测的误差&第二阶段是反向传播#成

本函数从后向反向传播入神经元层#修正该层的误差&迭代

过程中的误差修正函数如式!
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M
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其中
$

是神经元单元数量#

M

FI

是神经元的激活输出变量!输

出"#

F)

是神经元的响应变量!输入"&通过误差修正函数进

行神经元层函数的修正后再次进行传播'

4

(

&

%

"

实验部分

$9!

"

测试设备

采集的原始数据均来自于由公安部第三研究所自行研制

的
RJ1&"""

型便携式拉曼光谱仪#光谱范围
%""

"

&#""

2K

+#

#光源波长!

5A!x"$!

"

;K

#线宽
'

"$"A;K

#波长分辨

率
#A2K

+#

#最大激发功率
!""KL

#积分时间
AK3

"

%KQ;

#

探头工作焦距
5$!KK

&

由于数据完全由一线检查人员自行采集#不存在特定的

实验环境.实验操作方法.样品制备等过程#完全根据实际

情况而定&

$9$

"

数据来源

公安部第三研究所为自行研发的
RJ1&"""

型激光拉曼

设备配备了强大的后台支持系统+拉曼数据研判平台,&一线

拉曼设备测试后的原始数据将定期进行回传#平台整合了用

户数据库.拉曼标准库.用户管理和设备管理功能&系统统

计了全国各省市.地.县等配备了
RJ1&"""

型拉曼设备在

查缉期间获得的原始数据#包括冰毒.海洛因.

:I:

.硝酸

甘油.苯乙酸.麻黄碱.二氯甲烷和硝基苯等
#4"

种易制毒

及易燃易爆化学品数据#如图
#

!

8

"和!

F

"#这些数据完全由

一线人员在查缉.办案过程中采集#对于本文希望利用机器

学习对实际样本进行训练具有充分的的代表性#从中选取了

已完全定性判定且较为典型的四类物质)苯乙酸.二氯甲

烷.麻黄碱和硝基苯作为学习目标&

图
!

"

拉曼数据平台及上传数据内容

!

8

")拉曼数据研判平台主页面*!

F

")上传数据内容
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测试结果

分别从上传的实际样本中随机抽取已定性判定上传的苯

乙酸.二氯甲烷.麻黄碱和硝基苯各
/"

例#分别利用决策

树.随机森林.

198W--3<

.支持向量机.神经网络进行
/"

#

4"

#

#""

#

#!"

#

%""

#

&""

和
!""

次训练预测并求取平均准确

度#每次的训练.测试样本分别从
#4"

例实际样本中进行随

机分割#图
%

是各自的拉曼光谱图#最终的学习与预测结果

如表
#

所示&

"

表
!

"

I

种算法在不同训练次数下的平均准确率

()'*+!

"

@3+.)

C

+)44#.)4

0

-EE23+)*

C

-.21,D7H21,62EE+.+511.)2525

C

5#D'+.7

决策树 随机森林
198W--3<

支持向量机 神经网络

/"

次训练预测平均准确度
"$A&4 "$A5" "$A%& "$56& "$5"/

4"

次训练预测平均准确度
"$A&6 "$A55 "$A54 "$5&" "$4A6

#""

次训练预测平均准确度
"$A!! "$A56 "$A56 "$5!5 "$46/

#!"

次训练预测平均准确度
"$A6# "$6"6 "$A5" "$56% "$5#/

%""

次训练预测平均准确度
"$A5% "$6"6 "$6"5 "$A/4 "$5#/

&""

次训练预测平均准确度
"$A5/ "$6"6 "$A64 "$5&% "$5&4

!""

次训练预测平均准确度
"$A65 "$6"6 "$6"# "$5A6 "$5%!
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图
$

"

#

)

$麻黄碱)#

'

$苯乙酸)#

4

$硝基苯)#

6

$二氯甲烷

B2

C

9$

"

!

)

"

[

/

,+6.25+

*!

'

"

&,+5

0

*)4+124)426

*!

4

"

Q21.-'+5G+5+

*!

6

"

;24,*-.-D+1,)5+

""

从测试结果可以看出#在实际操作中的拉曼光谱受到各

种不同因素影响会造成光谱的难以识别#利用机器学习算法

可以有效提高识别准确度#通过对比
!

种主流算法可以发现

利用随机森林进行学习验证的准确度可以接近
6"Y

&

表
$

"

对
!8X

种实际样品的预测结果

()'*+$

"

&.+62412-5.+7#*17-E!8X)41#)*7)D

/

*+7

麻黄碱 苯乙酸 硝基苯 二氯甲烷

实际样本
/& &! %& %6

决策树
&A &% %" %4

随机森林
&6 && %# %5

198W--3< &6 &% %# %5

'JT &/ %A #A %&

神经网络
&# %4 #5 %#

表
8

"

对
!8X

种实际样本的准确率

()'*+8

"

@44#.)4

0

-E)5-1,+.!8X)41#)*7)D

/

*+7

麻黄碱 苯乙酸 硝基苯 二氯甲烷

决策树
"$AA/ "$6#/ "$A5" "$A65

随机森林
"$6"5 "$6/& "$6#& "$6&#

198W--3< "$6"5 "$6#/ "$6#& "$6&#

'JT "$56# "$A"" "$5A& "$56&

神经网络
"$5%# "$5/& "$5&6 "$5%/

$9F

"

实际效果测试

为进一步验证
!

种算法对于实际测试结果预测的准确

度#从数据平台中再次随机抽取
#&"

例测试样本结果进行检

验#翻验抽取的
#&"

例样本#其中包含麻黄碱
/&

例#苯乙酸

&!

例#硝基苯
%&

例#二氯甲烷
%6

例#学习样本为之前提取

出的整个
#4"

例数据集#不再对学习样本进行分割&各种算

法的准确预测结果数如表
%

所示#算法准确率如表
&

所示&

&

"

结
"

论

""

采用决策树.随机森林.

198W--3<

.

'JT

和
1II3

对实

际采集的
#4"

例样本数据麻黄碱.苯乙酸.硝基苯和二氯甲

烷进行学习#并将学习结果用于预测随机抽取的另
#&"

例实

际样本&从实验结果可以看出#在五种学习算法中#对于实

际样本的预测准确度排序大致为随机森林
9

198W--3<

*

决策

树
*

'JT

*

神经网络&实际测试的结果与实验过程中的平均

预测准确度大体一致&其中随机森林与
198W--3<

的准确度

相近#其原因在于两者的算法本质都是不断构建新的训练数

据集并提高对于错误样本在下次学习中的权重#而
'JT

和

神经网络算法的本质都是基于感知器的算法&

可见目前几种主流学习算法中#采用自举汇聚!

F--<>

3<78

]

8

..

7O

.

8<Q;

.

"方式的算法更适应于对实际样本的采样学

习#其准确度也较高#在下一步的工作当中#将继续优化现

有的算法#将其实现在+拉曼数据研判系统,上#并测试算法

对于目前检测中无法定性物质的在线检测功能&

/5#%
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