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摘 要::    爆炸物等危险品的分子振动和转动能级在太赫兹频谱段具有独特的指纹谱特性, 且太赫兹波对非极性物质

及介电材料有较强的透过性及低能性, 因此利用太赫兹光谱可以实现障碍物隐匿复杂环境下的危险品无损探测。目

前各种相关材料的太赫兹吸收光谱标准库并不完善, 且市面上各类太赫兹光谱仪硬件参数不同、检测标准不统一, 导
致单纯依赖特征吸收峰的识别方法并不可靠。针对上述问题, 提出一种不依赖于吸收峰准确性的物质识别技术路

线: 提取物质在不同频率分辨率、不同障碍物隐匿情况下的太赫兹吸收谱, 利用Marr小波变换在频域上展开得到具

有特征唯一性的小波频域尺度图, 建立样本集; 其次, 结合迁移学习方法, 利用Xception网络对样本集进行训练识别。

实验结果表明, 此方法可以很好地对不同障碍物隐匿环境中的危险品进行分类识别, 识别准确率可达94%。说明此

方法的识别准确性不受系统频率分辨率即吸收谱精确度等系统因素影响, 为邮件及快递包裹等障碍物隐匿危险品无

损检测、定性识别提供了一种新的技术思路。
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AbstracAbstractt::   The molecular vibration and rotation energy levels of explosives have unique fingerprint 

characteristics in the terahertz spectrum, and terahertz wave has strong permeability and low energy to 

non-polar substances and dielectric materials. Therefore, the use of terahertz spectrum can realize the non-

destructive detection of dangerous goods in hidden environment. However, the standard library of 

terahertz absorption spectroscopy of materials is not perfect presently, the parameters of terahertz 

spectrometers on the market are different, and the detection standards are not uniform, resulting in the 

unreliable identification methods solely relying on absorption peaks. To address the problems, an 

identification technical route that no longer depends on the absorption peaks is proposed. In the method, 

firstly, terahertz absorption spectrum of substances with different frequency resolutions and different 
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obstacle hidden conditions are extracted, the continuous wavelet transform of Marr is used to get a 

wavelet frequency domain scale map with unique characteristics, and then a data set is established. 

Secondly, combined with the transfer learning method, the transfer learning of Xception network is used 

to train and identify the data set. Experimental results show that this method is very effective in 

identifying explosive dangerous goods with different obstacle hidden conditions, and the recognition rates 

can reach 94%. It is indicated that the recognition accuracy of the proposed method can not be affected by 

system factors such as frequency resolution, which provides a new technical approach  for non-destructive 

identification of dangerous goods hidden by obstacles such as package.

KKeyey  wordswords::    spectroscopy; terahertz spectroscopy; frequency resolution; continuous wavelet transform of 
Marr; transfer learning of Xception network

0 引 言

太赫兹波的电磁频谱段位于微波和光波之间, 它有着比微波高出几个数量级的带宽特性、比光波更高

的能量转换效率。太赫兹波在高速通信、安防安检、医学成像、材料表征、器件缺陷检测、涂层厚度控制

等领域有着极高的研究价值和广阔的应用前景, 美国政府在2004年就将太赫兹技术列为 “未来改变世界的

十大科技技术” 之一[1−3]。我国在2021年快递业务量累计完成1083亿件, 邮政函件业务累计完成10.9亿件, 如

此庞大的物流通量无疑对邮件及快递包裹的安全性提出了更大的挑战[4]。目前广泛应用的常规波段的检测

技术不能准确识别危险品种类, 而太赫兹波对非极性物质及介电材料有很强的穿透特性, 爆炸物等危险品在

太赫兹频段的分子振动及转动能级具有其独特的指纹表征特性。这一系列优势使得太赫兹技术在包裹、邮

件等物流安检领域能高分辨、高灵敏度地定性识别危险品[5]。目前, 基本都是利用太赫兹时域光谱技术

(THz-TDS)获取待识别样品及参考信号的时域光谱后, 利用傅里叶变换将其转为频域谱, 并经数学计算提取

光学参数, 从而得到有指纹特性的特征吸收谱, 以此来定性识别物质。

太赫兹光谱的准确性主要受以下四方面因素的影响: 1) THz-TDS系统激光光源漂移引入的本底噪声, 

以及机械系统振动及反射镜等光学器件缺陷带来的系统噪声; 2) 在实际应用环境中, 空气中的水蒸气对太赫

兹波强烈的吸收作用[6]导致太赫兹光谱出现严重振荡现象, 信号可能会被淹没在噪声中, 从而无法得到有效

特征峰, 导致依赖特征吸收峰判别物质的方法失效; 3) 受限于硬件系统扫描时长, THz-TDS系统的频率分辨

率有所不同, 频率分辨率决定了特征吸收峰的精确度, 频率分辨率相对较小的TDS系统对于与太赫兹吸收峰

中心频率十分相近的物质的判别不再准确; 4)目前国际上并没有针对不同类型太赫兹光谱仪进行校准的统

一标准, 而市面上各类太赫兹光谱仪的频率分辨率以及响应带宽等硬件参数的不统一限制了太赫兹光学参

数标准库的建立。

研究人员对爆炸物等危险品进行的太赫兹探测识别, 大多利用实验样本的吸收峰与标准数据库或以往

论文报道值进行比对来定性判别。如Xie等[7]利用太赫兹时域光谱仪探测了障碍物后的爆炸物太赫兹光谱, 

实验表明环三亚甲基三硝铵 (RDX) 等爆炸物在土壤等障碍物遮挡后的特征吸收峰和无障碍物的吸收峰一

致; 但是特征吸收峰的信噪比很低, 受限于系统扫描时长, 特征吸收光谱的频率分辨率只有50 GHz左右, 同

时障碍物的散射和ZnTe晶体对太赫兹波的反射都会使时域谱的回峰增多, 在进行光学参数提取时, 若忽略
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反射回波而只聚焦于主峰, 其频率分辨率将进一步降低。爆炸物与普通物质存在类似的吸收频率, 低分辨率

的吸收谱会导致识别准确率大幅下降[8]。研究人员曾通过小波变换处理太赫兹光谱, 并结合机器学习识别光

谱信息, 如Brahm等[9]利用Matlab函数库中已离散化的小波函数分别对实验测得的太赫兹吸收光谱和标准库

中的吸收光谱数据进行小波变换, 得到相对应的二维特征图后, 通过比较两者的脊线特征相似度进而达到识

别物质的目的。本文基于太赫兹光谱技术, 将Marr小波和深度学习方法相结合, 提出一种通过对图像分类

实现物质识别的方法, 其不依赖于太赫兹光谱的准确性。

1 实验研究技术方法

针对实际应用场景中多障碍物隐匿环境下的爆炸物危险品识别问题, 提出了一种基于小波变换与深度

学习相结合的物质识别方法, 其技术路线流程图如图1所示。

图 1　 本实验研究的技术路线流程图

Fig. 1　 Flow chart of technology roadmap of the experimental research

实验以两类爆炸物质和一类对照物质为样本, 利用 THz-TDS系统探测其在不同障碍物隐匿情况下的太

赫兹时域光谱, 并提取每个时域光谱的吸收系数。为了研究吸收峰频率精确度对所提出识别方法的影响, 将

得到的每个时域光谱利用Matlab加窗截取主峰信号, 忽略反射回波, 通过改变截取的时域信号的长度得到

100、50、25、10 GHz 四种频率分辨率的吸收谱; 利用Marr小波对吸收谱进行连续小波变换, 并将其在频域

上展开得到具有特征唯一性的小波频域尺度图, 建立样本集; 最后结合迁移学习方法, 利用Xception网络对

样本集进行训练识别, 得到物质识别结果。

1.1 太赫兹吸收谱参数提取模型

首先通过采样获得待测样品的太赫兹电磁辐射脉冲时域信号, 经傅里叶变换后得到电场部分振幅和相

位信息, 最后通过数学理论计算得到待测样品的太赫兹吸收系数。参考Dorney等[10] 提出的光学参数获取方

法来计算得到待测样品的太赫兹吸收系数α、 消光系数k 及复折射率 n͂。

利用透射式太赫兹时域光谱仪系统采样获得待测爆炸物的太赫兹电磁辐射脉冲时域信号, 系统扫描时

长约为 132 ps, 频谱范围为 0.1～4 THz, 频率分辨率可达 7.6 GHz。首先在未放置样品时测量系统的参考信

号, 得到从样品架到探测器传播长度为x的频谱分量, 可表示为

Eref(ω) =ETHz pair(ωx) =ETHz exp ( -jωx
c ) , (1)

式中: pair(ωx)是太赫兹波在探测环境中的传播因子, c是其在真空中的传播速度。当放置样品时, 太赫兹辐

射垂直入射到被测样品, 即入射角φ1 = 0o, 则出射角φ2 = 0o。因为待测样品是具有一定厚度的两平行平面, 待
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测样品 (介质2) 厚度为d, 为避免Fabry-Perot效应所带来的反射回峰影响, 通过选用合适的时间窗口只聚焦

于主波而忽略反射回波, 测得透射穿过样品的太赫兹信号为

Esam(ω) =ETHz(ω) 4n͂2( )ω
[ ]n͂2( )ω + 1

2
exp
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计算得到被测样品的复透射系数并表示成模和幅角的形式为
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式中: T(ω)为被测样品信号和参考信号振幅模之比, ϕ(ω)为被测样品相位差, 分别为
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在样品弱吸收情况下, k(w)<< n2 (ω), 作近似简化后可进一步得到样品的折射率、消光系数和吸收系数, 

分别表示为

n2 (ω)= ϕ(ω)
c
ωd

+ 1 , (6)
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由上述推论可知, 只需测量出参考信号及待测样品的太赫兹时域光谱曲线, 即可计算得到物质的太赫兹

吸收系数。

1.2 Marr小波变换数学模型

小波分析是一种时间(空间)和频率的局部化分析方法, 在时、频两域都具有良好的表征信号局部信息

的能力[11]。

设ψ (t ) Î L2(R), ψ̂(ξ)是其傅里叶变换。当 ψ̂(ξ)满足允许条件

Cψ = 2π ∫
-¥

¥

|ψ̂(ξ)|2|ξ|-1 dξ <¥ (9)

时, ψ (t )称为 “小波” 或 “母小波”。对ψ (t )进行不同尺度的伸缩和平移, 得到基于ψ (t )的一个双索引小波族

ψab(t ) = |a|-1/2ψ ( t - b
a )  , (10)

式中: a(a ¹ 0)为尺度参数, b为平移参数, 可以看到当尺度参数 |a|改变时, ψa0(t )可覆盖不同的频率范围。改

变b可移动时间局部的中心, 类似于加窗傅里叶变化, 但与之不同的是小波会自适应信号频率变化来改变时

间窗。在实际应用中, 相同的工程问题使用不同小波函数处理的效果可能相差甚远[12], 小波函数的选取一直

以来都是小波变化处理的难点和热点。此处选用Marr小波作为连续小波变换实验处理的母小波, 其时域表
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达式为

ψ(t)= (1 - t2 )exp ( - t2

2 ) . (11)

Marr小波是高斯函数的二阶导数, 普适性非常好, 被广泛应用于屋脊型边界和Dirac边缘提取。对于任

意函数 f (t)ÎL2(R), 连续小波定义为

W T
ab( f ) = |a|-1/2∫ f (t)ψ*( )t - b

a
dx , (12)

式中: W T
ab( f ) 为小波变换系数, ψ*为复函数。此一维线性连续小波变换定义式的本质是求取时域信号和小

波函数的内积。从信号时频分析角度来看, 可理解为一个可自适应信号的窗函数。按照 (12) 式, 用Marr的

双索引小波族对提取到的吸收系数 f (t) 做连续小波变换, 将太赫兹吸收光谱在频域上多尺度展开, 从而将一

维光谱数据映射到频率尺度的二维参数空间。因为双索引小波族a、b参数的双维度是特定的, 连续小波变

换获得的小波系数即具有特征唯一性。

1.3 Xception网络迁移学习模型

Xception网络[13]是在 InceptionV3网络[14]的基础上进一步优化而来的, 网络的架构如图2所示, 总架构可

分为输入层、中间层和输出层。除开头和结尾的模块外, 其余各模块均由线性残差层连接[15]。整个模型有

36层卷积层, 由14个模块组成, 每个模块包含激活函数ReLU和深度可分离卷积模块SeparableConv, 卷积层

图 2　 Xception架构

Fig. 2　 The Xception architecture
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是提取图像特征的基础。训练图像通过输入层载入网络, 经过中间层循环8次进行全局平均权衡后经过全

连接层输出层输出。

        迁移学习的本质是迁移源域来解决目标域中少量标签样本数据的学习问题[16], 通过模型微调来进行小

样本集训练识别, 因此不再需要大量的光谱数据, 利用训练集即可完成优化, 这大大降低了时间成本以及仪

器使用成本。选取大型图像数据集 ImageNet[17]进行Xception网络预训练优化, 得到权重参数后: 去除模型原

有的分类器, 在卷积层后依次添加全局平均池化层GlobalAveragePooling2D、全连接层Dense1、ReLU激活

函数、Dropout、全连接层Dense2、适用于本实验3分类的Softmax。

2 实验部分

2.1 样本集建立

爆炸物种类非常多, 其主要成分是炸药。采用三硝基甲苯(TNT)、环三亚甲基三硝铵(RDX)这两种常用

的单质炸药作为实验样本, 并以淀粉作为对照实验样本。首先充入氮气, 当探测光路所处环境的相对湿度

(RH)小于等于5%时, 分别探测RDX、TNT、淀粉在2 mm土壤遮挡、4 mm塑料遮挡以及最常见的0.5 mm

纸板遮挡下的太赫兹时域光谱, 每探测一次, 随机轻微转动方位, 每种样品在每种遮挡情况下共探测200次。

频率分辨率的大小取决于时域光谱(信号采样)的长度, 时域光谱主峰长度越短, 对应的频率分辨率也就越

低。时域主峰的长度最短也应包含完整主峰, 否则会丢失主要信息。为了考察不同频率分辨率的THz-TDS

系统对于此技术方法最终识别率的影响, 在忽略反射回波的前提下截取不同主峰时长的时域光谱提取吸收

系数, 得到频率分辨率分别为100、50、25、10 GHz下的太赫兹吸收光谱, 则每种样品在每种遮挡情况下可

衍生出4种不同频率分辨率的太赫兹吸收光谱, 共800个。每类样本有3种遮挡情况和4种频率分辨率, 共计

2400个吸收光谱, 整个数据样本集有三类样本, 总共7200个太赫兹吸收谱样本集。图3展示了RDX样本在

2 mm土壤遮挡下提取到的太赫兹吸收谱, 可以看到四条吸收谱线的主吸收峰都集中在0.8 THz处, 但是其余

吸收峰位置略有不同; 频率分辨率为100 GHz的吸收谱线相对平滑, 缺少了2.2 THz左右的吸收峰和其他有

用细节。太赫兹光谱仪硬件限制所带来的光谱差异极大地阻碍了物质指纹谱的建立。

图 3　 不同频率分辨率的RDX太赫兹吸收系数图

Fig. 3　 THz absorption coefficient spectrum of RDX in different frequency resolution

利用Marr小波将上述太赫兹吸收光谱样本集在频域上展开, 从而获得相对应的小波频域尺度特征图, 

如图4所示。
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图4(a)为RDX在2 mm土壤隐匿情况下四种不同频率分辨率所对应的小波频域尺度图, 从左到右依次为

100、 50、 25、 10 GHz, 可以看到图中能量最高的能量块依然集中在0.8 THz吸收峰附近, 这与小波脊线 (小波

系数模极值连接) 是相对应的。图4(b)～(d)分别为RDX、TNT、淀粉在三种遮挡情况下 (频率分辨率为50 

GHz) 的小波频域尺度图, 从左到右依次是0.5 mm的纸板、 4 mm的塑料、 2 mm的土壤, 其衰减依次增大。所

用塑料主要是TPX, 它在太赫兹波段具有高透过性, 其小波频域尺度图相较于衰减最弱的纸板环境非常相

似。土壤的表面非常不均匀, 对太赫兹波的衰减较大, 导致次峰逐渐增多, 特征吸收峰被噪声淹没而不再明

显, 但图4中的小波频域尺度图和物质的太赫兹吸收谱一一对应, 具有特征唯一性, 说明只要太赫兹波能被

相干探测, 障碍物遮挡就不会弱化其图像的表征能力。

图 4　 (a) RDX 在2 mm土壤遮挡下不同频率分辨率所对应的小波频域尺度图; (b) RDX 分别在 0.5 mm 纸板、 4 mm 塑料及

2 mm 土壤遮挡下的频域尺度图; (c) TNT 分别在 0.5 mm 纸板、 4 mm 塑料及 2 mm 土壤遮挡下的频域尺度图;

(d) 淀粉分别在 0.5 mm 纸板遮挡、 4 mm 塑料遮挡及 2 mm 土壤遮挡下的频域尺度图

Fig. 4  (a) The wavelet transform graph of explosive RDX with different frequency resolutions under 2 mm soil; (b) The wavelet 

transform graph of explosive RDX under 0.5 mm cardboard, 4 mm plastic and 2 mm soil shade; (c) The wavelet transform graph of 

explosive TNT under 0.5 mm cardboard, 4 mm plastic and 2 mm soil shade; (d) The wavelet transform graph of starch under 

0.5 mm cardboard, 4 mm plastic and 2 mm soil shade

2.2 样本集训练及实验结果分析

将得到的小波频域尺度图样本集进行预处理后放入Xception网络进行迁移学习。图像预处理步骤:
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1) 去掉图像 colorbar、 坐标轴及坐标尺度; 2) 归一化图像大小为 224 pixel × 224 pixel; (3) 按照 9: 1的比例随

机划分为训练和测试集。迁移学习模型微调: 将batch_size设置为32, 迭代次数设置为4, 优化器采用Adam  

(Adaptive moment estimation) 优化算法, 损失函数采用 categorical_crossentropy, 采用R = 0.001的学习率自适

应参数更新。更新参数θ以获得最优解最小化损失值, 更新方法可表示为

θ t + 1 = θ t - ( R

v͂t ) m͂t , (13)

式中: θ为待更新的参数, R为选定的学习率, v͂t为梯度第二时刻方差, m͂t为梯度第一时刻平均值。而后经过

Softmax分类器输出分类标签, 得到待测物质的小波频域尺度图像分类识别结果, 可表示为

softmax ( yi ) = y′i =
eyi

∑
j = 1

eyj

 , (14)

式中: yi为第 i个节点输出值, j为输出节点个数, 即图像分类类别个数。其损失函数-∑
i = 1

yi log ( )pi 中的pi即

为 softmax层输出结果。最后将实验测试集重复测试20次后, 得到的平均识别率达0.94。

为了验证实验模型的适应性。在样本集外通过改变设备采样参数, 得到频率分辨率为7.6、12、83 GHz

的4 mm塑料遮挡隐匿下的RDX样本、TNT样本、淀粉样本共450个(每类物质每种频率分辨率探测50次), 

作为新的测试集放入上述已训练的网络进行测试, 取测试10次的平均值作为识别结果, 如表1所示, 可以看

到在7.6、12、83 GHz识别率分别为92.7%、93.3%和93.2%, 结果表明频谱精确度并不会影响此模型的识别

能力。

表1　 不同频率分辨率的测试集识别率对比

Table 1　 Comparison of test set recognition rates with different frequency resolution

Spectral resolution/GHz                                         Recognition rate/%

7.6                                                                           92.7
 12                                                                           93.3
 83                                                                           93.2

3 结论与展望

提出的实验方法很好地解决了障碍物隐匿环境下的危险品识别问题, 该方法利用小波变换将一维谱转

为二维小波图, 并基于深度学习对图像进行识别, 其识别准确率达94%, 实验结果表明该方法很好地解决了

太赫兹探测系统硬件不同导致的光谱不一致及障碍物表面不均匀等带来的识别问题, 频谱精细度的高低并

不会影响此模型的识别效果。此方法可落地到THz-TDS探测系统中, 可由广大实验人员共同制作建立不同

危险品物质的太赫兹频域尺度图像数据共享库, 为物质识别及光谱信息处理提供了新的思路。
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