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基于小波系数图和卷积神经网络的太赫兹光谱物质识别
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许多太赫兹光谱物质识别方法依靠寻找该物质在太赫兹波段范围内不同光谱表现出的不同特征来

识别特定物质#吸收峰提取法是常用的光谱特征提取算法!但当光谱无明显特征吸收峰或峰位"峰值相近或

难以识别时!难以利用吸收峰特征辨别物质#将机器学习和统计学习技术用于太赫兹光谱的识别中虽减少

了吸收峰的干扰!但常常需要人为定义特征而导致分类误差#深度学习法能自动提取特征!但在识别前往往

需要进行复杂的预处理操作!并且在特征提取的过程中容易丢失部分特征从而导致分类误差#针对以上问

题!提出了一种基于小波系数图和卷积神经网络的太赫兹光谱识别方法#利用太赫兹光谱信号进行小波变

换时!由于小波系数矩阵的每一行系数与原始光谱信号存在着对应关系!因此将太赫兹光谱的吸收系数通

过小波变换在频率域上展开!能得到不同的二维的频率
-

尺度分布图!又称小波系数图#然后构造一个卷积

神经网络$
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%对小波系数图进行分类!可得到太赫兹光谱物质的分类结果#为了验证所提出算法的有效

性!将三组小波系数图数据与原始光谱数据分别输入
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%三种不同的分类器作对比!从实验结果可以发现本文算法在三组数据中的识别率均达到

了
"//[

!说明相比于传统方法!本文方法能准确分类没有明显特征吸收峰的光谱!证明了使用卷积神经网

络识别小波系数图的有效性#为了体现本文算法的优势!与小波脊线寻峰识别算法作对比!实验结果表明本

文算法几乎不受峰频"峰位"峰值的影响!无论是识别不存在吸收峰的淀粉!还是识别相似度高的蔗糖和葡

萄糖!都具有较高的识别率!分类准确率达
.H'+#[

!证明了所提算法的优越性#该算法为太赫兹光谱数据

识别提供了一种新思路!同时也可以推广运用到其他谱图物质的识别中#
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由于不同物质在太赫兹波段范围内会产生不同的分子振

动)

"

*

!从而每种物质在振动频率范围内都会表现出不同的特

征吸收系数!因此可以通过提取这些特征对光谱进行分类#

许多太赫兹光谱物质识别方法依赖于在太赫兹波段中寻

找物质不同光谱表现出的不同特征来识别特定物质!如何有

效提取特征是光谱分类的关键#由于许多物质在太赫兹波段

内具有明显吸收峰)

#

*

!因此吸收峰提取法是常用的光谱特征

提取算法之一#何伟健等提出了一种吸收峰混叠的太赫兹光

谱区间拟合算法!通过遗传算法得到最优的拟合子区间组合

和吸收峰频率的近似值!实现了纯净物和不同含量混合物的

快速分类)

*

*

#解琪等通过提取不同场合的爆炸物特征吸收光

谱进行比对!实现爆炸物的识别)

!

*

#殷清燕等通过调用太赫

兹光谱数据库!采用模板匹配和吸收峰峰值!面积比对的方

法!完成混合火炸药的太赫兹特征光谱识别)

,

*

#通过寻找特

征峰虽能有效地识别物质!但当光谱无明显特征吸收峰或峰

位"峰值相近或难以辨别时!则难以利用吸收峰特征辨别物

质!并且传统寻峰算法对假峰"弱峰"混叠峰的识别能力有

限#相对于红外光谱"

^

射线衍射以及拉曼光谱而言!太赫

兹光谱更易受到外界环境波动以及分子结构改变的影响!导

致峰值特性所对应的结构信息的确定性更低!且局部特征不

突出#因此!利用吸收峰提取法来识别物质存在一定的局



限性#

除了吸收峰提取法外!机器学习"统计学习和深度学习

技术也常应用于太赫兹光谱特征提取#目前!已有不少学者

开展了相关的研究工作#

E;L

等采用遗传算法对四种不同地

区的特级初榨橄榄油的吸收光谱进行特征提取!并使用最小

二乘支持向量机进行分类!准确率达
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#该方法对

于小样本分类有较高的识别率!但是对于多样本分类的数据

集使用遗传算法往往容易陷入局部最优解!后期搜索特征效

率低#

PL78

Z

等通过对吸收光谱的特征进行采样!得到不同

的特征频率点!结合
g-

均值聚类算法对
"+

种样品进行分类!

准确率达
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#该方法需要人工预先定义光谱特征!容易

受到人为因素的干扰而影响分类的精确度#

小波变换是一种有效的信号分析方式!能通过变换充分

突出问题某方面的特征#

EL

等首先用连续小波变换法判断

一个区间内是否存在混叠峰!存在的话使用二阶导数识别其

中的混叠峰!并确定混叠峰位置及数量)

@

*

#但光谱中的噪声

也会形成极大值!对脊线形状造成了一定的干扰#目前都是

通过值比较来寻找脊线位置!这限制了该方法对弱吸收峰的

检测性能#为了避免寻找吸收峰失误对太赫兹光谱识别的影

响!本文将太赫兹光谱的吸收系数通过小波变换在频率域上

展开!得到不同的二维的频率
-

尺度分布图!又称小波系数

图!然后利用小波系数图的唯一性!使用卷积神经网络$
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%对小波系数图进行分类!

将传统方法对一维光谱数据的识别转化为对二维图像数据的

识别#相对传统方法而言!小波系数图无需经过复杂的预处

理操作!不容易受弱峰"假峰"混叠峰的影响!也不过分依

赖待测样品的成分以及含量等信息!对于其他光谱数据处理

依然有良好的泛化能力#
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实验部分
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!

装置

实验中的太赫兹吸收光谱数据由日本
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公
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太赫兹时域光谱仪系统采集!光谱仪系统如

图
"

所示#该系统使用两个超短脉冲激光器$
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#
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%做偏

置输出$太赫兹波产生%和信号输入$太赫兹波探测%!其中心

波长为
H@,8=

!最大输出功率
,/=f

!能够测量
/'"

"

,

_PR

的太赫兹光谱#其利用太赫兹波的特性!可进行快速且

多功能的光谱和成像的分析!可用于药品等材料的非破坏性

光谱分析!并且全自动系统保留数据#

$%>

!

数据采集

实验所选用的样品纯度均在
.@[

以上!为了减少太赫兹

波散射对采集信号的影响!在测量样品光谱前需使用
"/3

千

斤顶压片机将样品压片成直径约
"*==

!厚约
"',==

的圆

片#完成样品制片后在干燥环境下使用光谱仪分步测量背景

和样品#首先测量背景!当背景光谱曲线平滑!没有明显的

吸收峰时!保存背景#调用上述保存好的背景后!接着分别

测定样品的光谱曲线!每次采集光谱后略微调整样品的位

置!每个物质分别调整
*/

次!每种样品共采集到
*/

个吸收

光谱数据!其中!截取了
/'*

"
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范围内光谱信号信

噪比较高的频段#实验共测得的样品种类为
#/

种!其中
"/

种物质有明显的吸收峰!

"/

种物质无明显吸收峰或没有吸

收峰!共采集到
+//

个太赫兹光谱数据!样品种类汇总明细

如表
"

所示#

图
$

!
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太赫兹时域光谱仪
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表
$

!

实验样品汇总表
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!
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类别 测试样品

含吸收峰
乳糖"葡萄糖"果糖"蔗糖"麦芽糖"山梨酸钾"

苯甲酸"苯甲酸钠"叔丁基氢醌"滑石粉

无明显吸收峰

红磷"淀粉"乙基麦芽酚"甲基环戊烯醇酮"溴

化钾"氯化钾"氯化钙"硫酸钾"硫酸钠"聚

乙烯
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!

理论分析
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!

连续小波变换获取太赫兹光谱小波系数图

对一维的太赫兹光谱信号进行连续小波变换#在变换过

程中使用不同的尺度控制小波的伸缩范围!并与太赫兹光谱

吸收系数
*

$

+

%做内积得到小波系数矩阵!从而将一维的频

率映射到二维的参数空间!形成了一种能在频率和尺度上具

有变化的小波系数图谱#小波变换$

b7M1&1334785O%4=

!

f_

%

以母函数为基础!通过选取小波参数将数据或数据系列变为

级数系列从而找到其类似的频谱特征)

.

*

#光谱信号的连续小

波变换的二维频率
-

频率表达式为

,

*

$

%

!

$
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*

$

+

%

%

"

+
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$ %

%

9+

$

"

%

式$

"

%中!

$

为平移因子!

%

$

%'

/

%为尺度因子!

%

为小波基函

数!

"

为复共轭#

*

$

+

%为太赫兹的吸收光谱系数#

,

*

$

%

0

!

$

0

%是小波系数的二维矩阵!包含
0

和
1

个维度!

0

表示为分解

尺度$

0W"

!

#

!

*

!3!

2

%!

1

表示光谱的频率范围$

1

W"

!

#

!

3!

3

%!构成了
2k3

矩阵#

由于墨西哥帽小波$

F1K;278-N73

!

F744

%在时域和频域

范围都具有良好的局部特性!并且对各种信号都具有高度适

应性!因此选择
F744

函数作为小波母函数对光谱信号进行

小波运算!通过尺度的变换和平移可以得到不同尺度范围内

的频率分辨率!能清晰地反映信号特征#

F744

函数为
Q7L55

函数的二阶导数!其表达式为

+++*
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!!

尺度参数
%

越小!能提取越多的光谱特征#尺度参数的

最大值应比谱线的最大半高宽大
"',

"

#

倍!尺度过大增加

了计算量却无法提高精度#由于尺度因子
%

范围的设定对光

谱特征的识别有一定的影响!因此将尺度因子
%

设置在合理

的范围之内#结合太赫兹谱线的特性!本文将
%

的范围设为

)

"

!

!/

*!这有利于特征的提取以及增加计算效率#

平移因子
$

的选择应遍历整个光谱数据频率范围#本文

截取了
/'*

"

#'#,_PR

范围内的光谱频段!因此平移因子
$

的取值为
/'*

!

/'!

!3!

#'#,

#

太赫兹光谱数据是一组包含频率
-

吸收系数的离散数据

组!一次循环输入所有数据组!并将尺度参数
%

!平移参数
$

以及
F744

母小波函数代入式$

"

%!可得到一组在$

%

!

$

%下的

小波变换系数
,

*

$

%

0

!

$

0

%!最终将二维的小波系数
,

*

$

%

0

!

$

0

%输出为光谱信号的小波系数图#
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!

基于卷积神经网络的小波系数图识别

卷积神经网络$

D((

%是一种具有深度监督学习特性的

多层神经网络!能自动提取低"中和高层特征)

"/

*

#

D((

一般

用于处理二维图像数据!使用卷积层!池化层和完全连接层

分类数据和产生输出)

""

*

#本文采用卷积神经网络训练模型!

设计的网络结构图如图
#

所示!包括
*

个卷积层"

#

个全连

接层!以及
"

个
0%O3=7K

层!其中卷积层又包括卷积层和池

化层#

图
>

!

卷积神经网络结构图
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.

%>

!
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!!

使用所得小波系数图中的随机选取样本4

4

!

5

"

5作为卷

积神经网络的训练集对其进行训练!其中
4

表示待输入的图

像!

5

"

表示待输入图像实际类别#在训练完成后!用该网络

对输入的未分类小波系数图进行分类#其中!卷积层用
2

个

3

通道的
)k6

的卷积核对小波系数图的图像进行步幅为
"

的卷积!经过卷积层的计算得到新一层的特征图#设通道数

为
3

!卷积核尺寸为
*k*

!第
0

个卷积核进行卷积运算的计

算如式$

*

%

7
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!

8

&

0

+

!

9

!

8
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%

$ %
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$

*

%

式$

*

%中!

&

+

!

9

!

8

为特征
4

+

!

9

!

8

的权重系数!

%

为偏置量!

*

$2%为线性整流函数$

4123;O;19&;8174L8;3

!

B1EU

%!其中!

B1EU

的计算公式如式$
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%
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!

9

!

8

-

=7K

4

/

!

4

+

!

9

!

8

5 $

!

%

!!

最大池化层采用滑动窗口分割图像!取滑窗内最大值作

为输出#每次取
*k*

滤波器尺寸进行最大池化!设置步长为

#

!则最大池化过程可表示为

:

);

!

6;

-

=7K

"

)
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)

)

!

"
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)

6

4

4

)
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/

#

!

6

/

6<

/

#

5 $

,

%

!!

经最大池化$

=7K

)

%%&;8

Z

%进行步幅为
#

的降采样后!得

到的
3

通道的
)

#

k

6

#

的图像!将其作为下一个卷积层的

输入#

为了增强该模型的泛化能力!对神经网络隐藏层的输出

进行局部响应归一化操作$

&%27&415

)
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%

)

"#

*

!计算如式$

+

%

=

0

+

!

9

-

7

$

0

%+

>

.!

(

=;8

$

2

/

"

!

0

.

?

+

#

%

1-

=7K

$

/

!

0

/

?

+

#

%

7

$

0

%

$ %

#

#

$

+

%

式$

+

%中!

!

!

>

和
#

为超参数!分别设置为
@

n!

!

"

和
/'H,

#

2

为卷积核的总数!

?

为同一位置上邻近卷积核的总数#所有

卷积完成后获得的输出结果作为全连接层的输入!然后全连

接层将网络中每一层的所有节点与相邻层中的所有节点连接

起来#待经过两个全连接层处理后!再通过
0%O3=7K

回归层

将输出转变为概率分布!最终可获得输入卷积神经网络的小

波系数图属于某类别的概率!实现太赫兹光谱物质分类#

#

!

结果与讨论

>%$

!

太赫兹光谱的小波系数图实验

依次将表
"

中
#/

种物质的太赫兹光谱数据利用本文所

提的小波变换方法得到小波系数图#在这
#/

种物质的
+//

个光谱数据中!从不同类别中随机选取两种物质的太赫兹光

谱曲线图和小波变换图作为对比如图
*

所示#从图
*

的光谱

曲线图可知!葡萄糖"麦芽糖存在吸收峰!而淀粉"硫酸钠

则不存在吸收峰#因此当使用寻峰算法来识别光谱物质时!

可能会出现找不到吸收峰而无法识别出物质的情况#同时!

太赫兹光谱仪在获取时域信号的过程中易受到环境"设备以

及样品因素的影响!导致光谱中含有大量噪声#由于不同物

质在太赫兹波段范围内会表现出不同的特征吸收系数!所以

一般根据峰值信息所在位置人工截取相应的太赫兹波段作为

特征范围!而这种特征范围的选取往往是盲目的!如本文截

取的
/'*

"

#'#,_PR

范围内光谱信号频段!这部分频段在葡

萄糖和麦芽糖具有较高的信噪比!而对于淀粉或硝酸钠在

"',

"

#'#,_PR

波段内却有明显的噪声#对于许多太赫兹光

H++*

第
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谱特征提取算法来说这部分噪声对光谱数据的干扰很大!因

此在特征提取前往往要预先平滑数据从而减轻或消除干扰因

素#而本文方法则避免了这类算法的局限性!直接将原始的

光谱数据通过小波变换转化为小波系数图#从图
*

的小波系

数图中可以看出!四种物质的小波系数图都是唯一的!其不

受波段范围选取以及噪声的影响!依然具有明显的特征#不

同物质的小波系数图对应其频率特征!将其放入分类器训练

能达到良好的分类效果#

图
A

!

太赫兹光谱曲线图和小波系数图

-'

.

%A

!

O60/5604@(

7

6840/:890J6(/;EN/J6:6440/;(3201

.

0/

7

5

>%>

!

对小波系数图分类实验

将表
"

样品的光谱数据按照有无吸收峰分成三组'第一

组包含乳糖"葡萄糖"果糖在内的
"/

种含有吸收峰的光谱数

据!第二组包含红磷"淀粉"乙基麦芽酚在内的
"/

种无明显

吸收峰或不含吸收峰的光谱数据!第三组为这
#/

种物质的

吸收谱数据#每组的数据按照
#l@

的比例划分为训练集和

测试集!将这三组数据经过小波变换得到小波系数图后分别

采用
D((

"支持向量机模型$

5L

))

%43M123%4=72N;8

!

0$F

%"

多层感知模型$

=L&3;&7

6

14

)

1421

)

34%8

!

FEC

%对小波系数图进

行分类!得到光谱物质的分类结果#为了验证实验的有效

性!将原始的光谱数据输入上面三种模型作对比#鉴于参数

的选择对模型的影响比较大!因此统一了模型的参数#其

中!

FEC

和
0$F

模型分别调用
5]&1748

库里的
FECD&755;-

O;14

函数"

5M='0$D

函数!参数均使用默认参数#本文的

D((

模型采用学习率
'

为
/'//,

的自适应时刻估计算法优

化梯度下降#其中第
"

个卷积层使用
+!

个
*

通道的
*k*

的

卷积核!第
#

个卷积层使用
*#

个
*k*

的卷积核!第
*

个卷

积层使用
"+

个
*k*

的卷积核!卷积步长设置为
"

#用于最

大池化的滤波器尺寸均为
#k#

!步长设置为
#

#每个全连接

层包含
"#@

个神经元#每种模型独立重复测量
"/

次取均值

作为该方法的识别率!不同方法得出的识别率如表
#

所示!

其中!

7

代表用原始数据直接在分类器里识别的结果!

>

为将

原始数据转化为小波系数图后的识别结果!

D((

分类模型

中的
>

组为本文所提算法#

!!

从表
#

中可以发现!

>

的识别率普遍高于
7

!其中
0$F

分类器提升幅度较明显!每组的识别率均提升了一倍以上!

说明了将太赫兹光谱的一维数据转化为二维的小波系数图数

据后识别有助于提高太赫兹光谱物质的识别率#

D((

模型

上第一组的识别率均达到
"//[

!证明了卷积神经网络对太

赫兹光谱识别的有效性#由于受到吸收峰的影响!第二组数

据集在三种分类器中的分类性能总体低于第一组的分类性

能!但是其对
>

算法的影响较小!说明转化为小波系数图后

在三种分类器中均有良好的分类性能#本文算法在三组中的

识别率均达到了
"//[

!证明了使用卷积神经网络识别小波

系数图的有效性#

表
>

!

不同分类模型的识别率汇总

O/B:6>

!

G911/0

=

23

7

906(9B(4/;86(0682

.

;'4'2;06(9:4(

第一组 第二组 第三组

D((

7 "//[ .@'"*[ .H'".[

> "//[ "//[ "//[

0$F

7 *#'##[ "+'+H[ #/'#H[

> H+'*.[ ,@'**[ +#',/[

FEC

7 .!'!![ ./'#H[ @"'.![

> .H'##[ .!'!![ @+'""[

>%A

!

与小波寻峰识别法的对比实验

取表
"

中麦芽糖"乳糖"果糖"葡萄糖"蔗糖"淀粉这六

种常见糖类的太赫兹光谱数据!用本文算法与小波寻峰算法

作对比#在使用小波寻峰算法前!由于光谱噪声对寻峰算法

的影响比较大!首先需要对光谱进行预处理!本文选用非对

称最小二乘法预处理光谱信号!得到一组平滑后的光谱数

据!然后通过小波变换进行特征提取!得到二维小波系数矩

阵中各行的模极值并连接成脊线!脊线中尺度最大的位置即

为吸收峰的频率位置!最后通过吸收峰频率匹配识别算法求

出每种物质的识别率#其中!吸收频率匹配算法是将实验所

求的吸收峰与太赫兹光谱数据库$

N33

)

'++

3NR9>'%4

Z

+%的标准

吸收峰的频率作比较得到的结果!频率误差均在允许范围之

内)

"*

*

#重复
#/

次实验!取均值作为最终结果#本文算法采

用
D((

模型进行光谱分类对比!经过
",/

次迭代后!训练

@++*
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集的精确度达到
"//[

#对测试集的
@!

张小波系数图片进行

分类!其中分类正确的小波系数图有
@#

张!准确率达

到
.H'+#[

#

表
*

列出了两种方法的对比结果!寻峰算法容易受到假

峰"弱峰"混叠峰等因素的影响!导致识别率明显低于本文

算法#葡萄糖有三个的标准吸收峰值!分别为
"'#@"

!

"'!*,

和
#'/@/

!蔗糖的标准吸收峰为
"'!!#

!与葡萄糖有着相似的

吸收峰!对于频率匹配算法来说影响相当大!导致蔗糖的识

表
A

!

两种方法的识别率汇总

O/B:6A

!

O560682

.

;'4'2;0/46(911/0

=

234564N216452E(

小波寻峰识别 本文

识别率 平均相似度 识别率 平均相似度

麦芽糖
./[ +"'"H[ "//[ .H'"![

果糖
*,[ *@',"[ .#'@+[ @.',"[

乳糖
"//[ .,'/H[ .#'@+[ .H'**[

葡萄糖
"//[ H"'+.[ "//[ .H'+/[

蔗糖
#,[ *@'@@[ "//[ ."'+.[

淀粉
n n "//[ @.'!![

别率仅为
#,[

#而本文算法几乎不受峰频"峰宽"峰值等因

素的影响!无论是识别不存吸收峰的淀粉!还是识别相似度

高的葡萄糖和蔗糖!都具有较高的识别率!证明了所提算法

的准确性和有效性#

*

!

结
!

论

!!

针对太赫兹光谱物质识别所面临的问题!如难以人工定

义无明显吸收峰的特征或峰位"峰值相近而难以辨别!对假

峰"弱峰"混叠峰的识别能力有限等!提出了一种基于小波

系数图的光谱物质识别方法!把原始方法对一维光谱数据的

识别转化为对二维图像数据的识别!并通过
D((

!

0$F

和

FEC

这三种不同的分类器对比验证!结果显示每种分类模

型都达到了较高的准确率!与小波寻峰识别算法作对比!识

别率远远超越寻峰算法!分类准确率达
.H'+#[

!从而证明

本文方法的有效性和准确性#本文算法为太赫兹光谱数据识

别提供了一种新思路!也可以推广运用到其他谱图物质的识

别中#
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