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基于卷积神经网络的三聚氰胺太赫兹光谱定量分析

刘洋硕  燕 芳  李文文  郭以恒

（内蒙古科技大学自动化与电气工程学院，内蒙古  包头   014010）

摘要：［目的］结合卷积神经网络与太赫兹时域光谱技术针对奶粉中的非法添加剂三聚氰胺进行定量分析。［方法］使用

透射式太赫兹时域光谱系统测得三聚氰胺与奶粉单质及混合物的太赫兹吸收谱，分别采用 S-G 平滑、高斯平滑、滑动平

均和 R-Loess 平滑等方法对原始光谱数据进行校正，并建立偏最小二乘（PLS）回归模型，通过对比模型评价标准以确定

最佳的太赫兹光谱校正预处理方法；选择 S-G 平滑校正处理后的 PLS 模型作为混合样片的定量分析模型；分别建立了

基于偏最小二乘（PLS）、最小二乘支持向量机（LS-SVM）、反向传播神经网络（BPNN）及卷积神经网络（CNN）的定量回

归模型，并对混合样片中的三聚氰胺含量进行了预测。［结果］PLS、LS-SVM、BPNN、CNN 4 种模型的预测集相关系数

分别为 0.997 1，0.997 7，0.998 1，0.998 7，预测集均方根误差分别为 0.551%，0.494%，0.437%，0.374%。［结论］与其他 3 种

模型相比，CNN 回归模型的预测精度最高，更适用于准确检测奶粉中三聚氰胺的含量。
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Quantitative analysis of melamine in terahertz spectra based on 

convolutional neural network
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Abstract: ［［Objective］］ Combining convolutional neural networks and terahertz time-domain spectroscopy for quantitative analysis of the 

illegal additive melamine in milk powder. ［［Methods］］ The terahertz absorption spectra of melamine, milk powder both individually and in 

mixtures were measured using a transmission-type terahertz time-domain spectroscopy system. Various methods such as Savitzky-Golay 

(S-G) smoothing, Gaussian smoothing, moving average, and R-Loess smoothing were employed to correct the original spectral data. A 

partial least squares (PLS) regression model was established, and the optimal terahertz spectroscopic correction preprocessing method was 

determined by comparing model evaluation criteria. The PLS model corrected with S-G smoothing was chosen for the quantitative analysis 

of the mixed samples. Quantitative regression models based on partial least squares (PLS), least squares support vector machine (LS-SVM), 

backpropagation neural network (BPNN), and convolutional neural network (CNN) were separately established, and the content of 

melamine in the mixed samples was predicted. ［［Results］］ The correlation coefficients of the prediction set for the PLS, LS-SVM, BPNN, 

and CNN models were 0.997 1, 0.997 7, 0.998 1, and 0.998 7, respectively, with prediction set root mean square errors of 0.551%, 0.494%, 

0.437%, and 0.374%, respectively. ［［Conclusion］］ Compared to the other three models, the CNN regression model has the highest prediction 

accuracy and is more suitable for accurately detecting the content of melamine in milk powder.

Keywords: terahertz time domain spectroscopy; quantitative analysis; spectral correction; convolution neural network

三聚氰胺是一种含氮有机化合物。食用三聚氰胺含

量超标的配方奶粉和乳制品会导致婴儿患上尿路结石，

对人体健康造成极大危害。GB 10765—2010 规定，婴幼

儿配方乳粉中三聚氰胺不得超过 0.1 mg/kg[1]。

目前，传统的食品添加剂检测方法包括高效液相色

谱法（HPLC 法）、液相色谱—质谱/质谱法（LC-MS/MS 

法）和气相色谱—质谱联用法等 [2-4]。GB/T 22388—2008

中规定了使用气相色谱法测定婴幼儿奶粉中三聚氰胺的
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方法和要求，但成本高昂，效率较低，具有破坏性，无法实

现在生产线上的快速和实时监测。

太赫兹（THz）的光谱范围处于微波和红外之间，其波

谱具有安全性高、穿透力高、能量低等优点，在食品等行

业中作为一种快速、无损可靠的分析方法具有巨大的潜

力 [5-6]。胡军等 [7]使用太赫兹光谱结合 PLS、LS-SVM 和

BPNN 方法测定了面粉中苯甲酸浓度。结果表明，BPNN

模型效果最优，其预测相关系数为 0.994 5，预测均方根误

差为 0.66%，表明太赫兹光谱结合 BPNN 在定量检测上较

PLS 与 LS-SVM 更为有效。郭以恒等 [8]使用多种回归模

型预测奶粉中三聚氰胺浓度，其中 LSSVR 的效果更好，通

过群智能算法优化后的 LSSVR 模型精度有所提高，可实

现基于太赫兹时域光谱技术对奶粉中非法添加剂三聚氰

胺的定量检测。马卿效等 [9]结合太赫兹时域光谱和机器

学习算法，研究了食品添加剂混合物的定量分析。结果

表明，非线性模型 LS-SVM 和 BPNN 在多元混合物定量分

析中具有优势，验证了太赫兹光谱在此方面的应用潜力。

Sun 等 [10] 使 用 太 赫 兹 光 谱 技 术 和 广 义 回 归 神 经 网 络

（GRNN）方法，对小麦面粉中的苯甲酸添加剂进行了定量

分析，GRNN 模型预测集相关系数为 0.85，均方根误差为

0.1%。综上，太赫兹时域光谱技术结合机器学习方法对

食品添加剂定量检测具备可行性，以上研究大多使用传

统机器学习算法，而传统机器学习算法在大数据集上的

表现较差，而且大多只能处理有限复杂度的非线性关系。

目前，课题组已利用太赫兹光谱技术结合量子化学

理论分析，解析了三聚氰胺的吸收峰，但用其对奶粉样本

中三聚氰胺进行定量检测时出现了精度不高的问题。太

赫兹光谱与卷积神经网络相结合的方法，相比于其他机

器学习方法，卷积神经网络在太赫兹光谱定量分析中通

过自动学习特征和适应非线性关系，可提高对奶粉中三

聚氰胺的定量检测精度。研究拟使用透射式太赫兹时域

光谱系统对奶粉与三聚氰胺混合物进行光谱测试，获取

0.4~2.4 THz 频率内的吸收系数；从吸收谱数据预处理方

法以及算法角度对奶粉中三聚氰胺定量检测模型进行优

化，分别建立 PLS 回归模型、LS-SVM 回归模型、BPNN 回

归模型和 CNN 回归模型，并对比模型的性能，旨在探索出

最优的预测模型以满足后续的定量检测需求。

1　材料与方法
1.1　试验仪器与设备

聚乙烯（PE）、三聚氰胺（Mel）：纯度>99%，阿拉丁试

剂（上海）有限公司；

品牌奶粉：市售；

透射式太赫兹时域光谱系统：TPS1000 型，太赫兹波

的产生和探测方式为光电导天线结构法，MaiTaiHP 钛—

蓝宝石飞秒激光器输出用以产生和探测太赫兹波的超快

红外激光，激光中心波长设定为  800 nm，激光器红外光平

均 功 率 为  2.95 W，脉 冲 宽 度 低 于 100 fs，重 复 频 率 为

79.3 MHz，GaAs（砷化镓）晶体为太赫兹波辐射源，系统频

带范围为 0.3~2.8 THz，美国 Bruker Corporation 公司。

1.2　样品制备及数据采集

采用压片法制备样品，将称量后的样品于玛瑙研钵

中研磨成粉末后放入压片机中，在 5 MPa压力下将样品压

制成直径 13 mm，厚约 1.35 mm 的圆形样片，将制作好的

样片放入干燥箱内保存待测。按上述方法依次制备 28 组

（包含质量浓度分别为 0%，1%，2%，3%，…，20%，共计

21 组训练集和质量浓度分别为 2%，6%，9%，11%，15%，

17%，共计 7 组测试集）不同质量浓度梯度的奶粉和三聚

氰胺的混合样品以及 3 组奶粉和三聚氰胺单质样品，每种

质量浓度均制备 3 个样片，共得混合样片 84 个，采用 K-S

算法将样品按 3∶1 比例划分为训练集和预测集，用于后续

建模（见表 1）。每个样片均再次制备两组重复样片，将

3 个样片的测试数据取平均值后得到该物质最终的太赫

兹光谱数据，总采集 252 条混合片吸收谱数据用于后续建

模与定量分析研究。

经过太赫兹时域光谱系统获得样片的时域信号后，

根据 Dorney 等 [11-12]提出的光学参数提取模型，结合快速

傅里叶变换（FFT）计算样片的折射率与吸收系数 [13]，如

式（1）、式（2）所示。
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式中：

n (ω )——样片的折射率；

α (ω )——样片的吸收系数；

φ (ω )——相位差，rad；

d——厚度，mm；

c——光速，m/s;

ρ (ω )——样品信号和参考信号的振幅比。

1.3　光谱校正处理

对太赫兹时域光谱数据进行校正平滑处理可以提高

信噪比 [14]，为后续定量分析奠定良好的基础。分别采用

S-G 平滑、R-Loess 平滑、高斯滤波、滑动平均平滑方法对

试验获取的吸收谱数据进行校正处理。

S-G（Savitzky-Golay）平滑是一种多项式拟合方法 [15]，

如式（3）所示，通过在每个数据点周围的窗口内拟合多项

式来实现平滑。与 S-G 平滑不同，R-Loess平滑（局部加权

表 1　0~20% 三聚氰胺掺杂奶粉样品的数据统计

Table 1　Data statistics of melamine-adulterated milk 

powder samples at 0~20% concentration

数据集

训练集

测试集

合计

样品数

63

21

84

样品质量浓度范围/%

0~20

2，6，9，11，15，17，19
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散点平滑）的核心思想是在每个数据点周围的局部区域

内进行加权多项式回归 [16]，并进行数据拟合，其权重计算

如式（4）所示。

y
∧

i
= ∑j= -n

n cj xi+ j， （3）

Wij =
K ( )dij/h

∑k= 1
n K ( )dik/h

， （4）

式中：

yi
∧
——在位置 i处的平滑值；

xi+ j——滑动窗口内的数据点；

cj——S-G 滤波核的系数；

Wij——权重；

K——核函数；

dij——xi与 xj之间的距离；

h——带宽。

高斯滤波是使用高斯函数作为卷积核，对信号进行

卷积操作 [17]，以减小噪声，其数学表达式见式（5）。滑动

平均平滑则通过计算每个数据点及其周围数据点的平均

值来减小噪声 [18]，其数学表达式如式（6）所示。

G ( x,y)= 1
2πσ 2 e

- x2 + y2

2σ 2 ， （5）

f ( t )=
Xt- 1 + Xt,f + Xt+ 1,f + ⋯ + Xt+ n- 1,f

n
， （6）

式中：

G ( x,y )——高斯滤波核的值；

x,y——像素坐标；

σ——高斯核的标准差；

f ( t )——在时间点 t处频率维度上的滑动平均值；

Xt,f——在时间点 t处、频率 f处的原始数据值；

n——滑动窗口大小。

1.4　算法原理

PLS 模型结合了主成分分析和线性回归方法 [19]，通过

提取代表预测变量和响应变量关系的潜在变量来建立回

归模型，实现对高维数据的降维处理和响应变量的预测。

与 PLS 模型不同，LS-SVM 是通过 Kernel方法将输入映射

到高维特征空间进行线性回归 [20]，并用最小二乘法求解

模型参数，从而实现简单高效的非线性回归，其数学表达

式如式（7）、式（8）所示。

y ( x)= wT∗φ ( x )+ b， （7）

L= 1
2 ∗∑( )y ( )x_i - t_i

2
， （8）

式中：

y ( x )——预测的输出标签；

w——权重向量；

φ ( x )——输入特征 x的非线性映射函数；

b——偏置项；

L——损失函数。

BPNN 是一种多层前馈神经网络 [21]，其通过前向传播

计算网络输出并计算均方误差损失函数，然后利用后向

传播算法更新网络参数以最小化损失函数，经过迭代训

练可以对新样本进行前向计算以输出回归预测结果。

图 1 为简单的 BP 神经网络拓扑结构，其中包含 1 个输入

层、2 个隐含层和 1 个输出层。

CNN 通过卷积层提取特征、池化层提高鲁棒性、全连

接层综合特征进行回归 [22]，使用均方误差等作为损失函

数，并采用梯度下降和反向传播算法训练模型参数，迭代

优化后得到能对新样本进行回归预测的卷积神经网络。

图 2 为卷积神经网络结构图。

在回归问题中，CNN 通常包含输入层、卷积层、激活

层、随机丢失层、全连接层和回归层。卷积层主要用于从

输入数据中提取特征，卷积操作如式（9）所示。

Y= f (X∗W+ b)， （9）

式中：

X——卷积层的输入；

Y——输出；

W——卷积核；

b——偏置；

f——激活函数；

∗——卷积操作。

其中，激活层的作用为引入非线性；Dropout 层用于

随机丢弃一部分神经元，以防止过拟合；全连接层将所有

输入连接到输出，每个输入均与输出相连，如式（10）所

示。最后的回归层用于进行回归任务，输出一个连续值。

Y= f (X ⋅W+ b)， （10）

式中：

X——输入（即卷积层的输出）；

Y——输出；

W——卷积核；

b——偏置；
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图 1　BPNN 拓扑结构图

Figure 1　BPNN topology diagram
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图 2　CNN 结构图

Figure 2　CNN structure diagram
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f——激活函数。

2　结果与分析
2.1　奶粉与三聚氰胺及其混合物的太赫兹光谱吸收特性

根据朗伯比尔定律，太赫兹吸收谱中吸收峰强度与

样品中物质质量浓度成正比，说明可以通过太赫兹吸收

谱实现物质浓度的定量分析。由图 3 可知，纯奶粉单质在

1.48 THz处存在较为明显的吸收峰，三聚氰胺单质分别在

2.01，2.26 THz 处存在较为明显的两个吸收峰，二者混合

物的吸收谱分别在 1.48，2.01，2.26 THz 处存在吸收峰。

奶粉与三聚氰胺混合物的吸收峰包含了奶粉和三聚氰胺

单质的吸收峰，且吸收峰强度随着混合物中三聚氰胺质

量浓度的增加而增大，说明通过太赫兹吸收谱分析来定

性及定量分析奶粉中存在的三聚氰胺是完全可行的。

2.2　混合样片的太赫兹光谱校正

图 4 中 右 下 方 子 图 为 三 聚 氰 胺 单 质 样 片 在 0.4~

2.4 THz 范围内的原始吸收谱与经过 4 种平滑处理后的吸

收谱对比，为了便于对比各平滑方式的处理效果，将各条

平滑后的曲线均向上平移 2 个单位。由图 4 可知，各平滑

处理方法对吸收谱曲线的趋势并无影响，仅减小了吸收

谱中的基线及噪声等干扰因素的影响，更利于后续的精

确定量分析。对奶粉与三聚氰胺混合物的太赫兹光谱数

据进行 S-G 平滑后建立的 PLS 模型训练集 Rc 为 0.998 1，

预测集 RMSEC 为 0.467%；预测集 Rp 为 0.997 1，预测集

RMSEP 为 0.551%，说明经 S-G 校正处理后的数据更适合

建立预测模型。

2.3　回归模型建立及定量预测结果对比分析

2.3.1　回归模型的建立　在建立回归模型进行预测前，

由于数据维度过高，先使用主成分分析（PCA）进行降维，

为了确定最佳累计贡献率的阈值，分别选择累计贡献率

达到 80%，85%，90%，95% 的主成分数结合回归模型进行

交叉验证。由图 5 可知，当选择累计贡献率达到 95% 的主

成分数时，模型精度最高。后续使用同样的交叉验证方

法进一步验证 80%，85%，90%，95% 阈值在 BPNN、CNN

回归模型中的表现，当选择累计贡献率达到 95% 的主成

分数时，各模型精度均为最高。

试验基于 PLS 的线性回归模型的建模思路是通过分

解和投影数据，以较少的主成分来预测输入变量和输出

变量之间的关系。在其他 3 种非线性模型中，LSSVM 回

归模型使用 RBF 核函数，并使用留一法寻找最优的参数，

以优化模型性能。试验建立的 BPNN 回归模型包含两个

隐含层，在训练参数设置方面训练周期数为 1 000、目标误

差为 5e-3、学习率为 0.01。在建立的 CNN 回归模型中，

首先对数据进行归一化处理，构建了一个包含卷积、批归

一化、Relu 激活、Dropout 和全连接层的神经网络结构，在

神经网络模型训练中，利用 SGD（随机梯度下降）算法，设

置最大迭代次数为 1 200 次，每次迭代使用的迷你批次大

图 3　奶 粉 和 三 聚 氰 胺 单 质 以 及 不 同 浓 度 的 三 聚 氰 胺

与奶粉混合样片吸收谱

Figure 3　Absorption spectra of pure milk powder， pure 

melamine， and mixtures of milk powder 

adulterated with melamine at different 

concentrations

图 4　PLS 建模预测结果

Figure 4　Results of PLS modeling and prediction

图 5　不同累计贡献率下的 LS-SVM 模型预测精度比较

Figure 5　Comparison of prediction accuracy of LS-SVM 

model under different cumulative contribution 

rates
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小为 40，初始学习率为 0.01，且学习率在训练过程中会进

行分段式调整，学习率下降周期为 400，下降因子为 0.1，

对训练集进行训练，最终进行模型的评估与预测。

2.3.2　预测结果对比分析　由图 6 可知：4 种模型均能准

确定性检测出奶粉中的三聚氰胺，且均具有较好的定量

预测能力。PLS 回归模型的表现相对不佳，其预测集相关

系数为 0.997 1，预测集均方根误差为 0.551%，可能是作为

线性回归模型 PLS 难以捕捉数据中复杂的非线性关系，

导致预测性能下降。在其他 3 种非线性模型中，CNN 回

归 模 型 的 预 测 性 能 表 现 最 优 ，其 预 测 集 相 关 系 数 为

0.998 7，预测集均方根误差为 0.374%。这得益于 CNN 通

过卷积层、激活层和全连接层的堆叠，可以构建深层非线

性模型以更好地拟合非线性关系。此外，LS-SVM 回归模

型的精确度优于 BPNN 回归模型，可能是 LS-SVM 具有更

高的鲁棒性，能够更好地处理数据中各种因素的干扰。

总体而言，相较于其他 3 种模型，CNN 算法回归模型在基

于太赫兹光谱的定量预测方面精度最高，更加满足奶粉

中三聚氰胺含量的精确定量检测需求。

3　结论
以奶粉中的非法添加剂三聚氰胺为研究对象，采用

机器学习与太赫兹光谱技术相结合的方法，建立了一种

无损、定量检测奶粉中三聚氰胺含量的方法。结果表明，

经 S-G 平滑处理后，建立的偏最小二乘回归模型的预测集

相关系数为 0.997 1，预测集均方根误差为 0.551%。在此

基础上，分别基于偏最小二乘、最小二乘支持向量机、反

向传播神经网络、卷积神经网络建立了 4 种回归模型，其

中卷积神经网络回归模型的预测效果最好，其预测集相

关系数为 0.998 7，预测集均方根误差为 0.374%，说明卷积

神经网络回归模型更适用于奶粉中三聚氰胺含量的检

测。后续研究可着力于扩大奶粉样品数据集，加强在多

变环境下的测试，以提高模型泛化能力及灵敏度，确保检

测能力达到低于法规限量的要求，并定期融入新技术与

策略，持续优化算法与模型，以实现预测精度和效率的持

续提升。
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