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摘 要：利用差分拉曼光谱结合机器学习技术，对市场上常见的43种不同品牌和型号的蓝色中性笔色料进行

分类研究。首先通过差分拉曼光谱法获得样品的拉曼特征峰，并基于差分拉曼光谱，将样本人工分为4大类。

随后采用聚类分析和随机森林算法进行分类研究，并与人工分类结果进行对照。结果显示，随机森林建立的

分类模型的预测准确率为90. 00%。差分拉曼光谱法可快速、无损分析蓝色中性笔的色料成分，结合随机森林

算法建立分类模型，可实现快速分类。随机森林模型提高了差分拉曼光谱鉴别未知化合物的效率以及准确

度，能够更好地对样品的类别进行分类与预测。
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Abstract：This study employed differential Raman spectroscopy combined with machine learning to 
classify ink samples from 43 commercially available blue gel pens of different brands and models.  Dif⁃
ferential Raman spectra were first acquired to identify characteristic Raman peaks.  Based on these 
spectral profiles，samples were manually categorized into four distinct groups.  Subsequent classifica⁃
tion using cluster analysis and random forest algorithms was compared against manual categorization.  
The random forest model achieved 90. 00% classification accuracy.  Differential Raman spectroscopy 
enables rapid，non-destructive analysis of blue gel pen inks.  When integrated with random forest al⁃
gorithms，it establishes an effective framework for efficient sample classification.  The optimized ran⁃
dom forest model significantly enhances both the speed and accuracy of identifying unknown ink com⁃
pounds through differential Raman spectroscopy，demonstrating strong predictive capability for sam⁃
ple categorization.
Key words：spectroscopy；differential Raman；blue neutral pen；machine learning；random for⁃
est
中性笔色料鉴别技术作为文件检验领域的重要内容，在司法鉴定实践中具有重要的应用价值。对

书写色料的成分及类别鉴定，不仅能为识别伪造、变造文件以及排查嫌疑对象、缩小侦查范围提供依

据，还可以通过确定的色料类别，进一步开展文件制成时间鉴定排查。现代中性笔墨水体系主要由着

色剂（染料/颜料）、溶剂（苯甲醇/甘油基化合物）、表面活性剂（聚氧乙烯醚类）及树脂（聚氨酯/丙烯酸

酯）构成［1］。不同厂商通过专利配方（如Pilot的凝胶墨水技术［2］、Uni-ball的防伪颜料分散体系［3］）形成独

特成分组合。研究表明，市售主流品牌可检出 3~5种特征染料标记物，如三芳甲烷类染料在 480 nm处

呈现特征吸收峰。此外，树脂交联度存在时变特征，丙烯酸酯树脂在 1 735 cm⁻¹处的羰基峰强度随老化

呈指数衰减，可作为文件制成时间的鉴定依据［4］。
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中性笔色料的鉴定研究经历了几个阶段，从传统的化学分析方法到现代的色谱和光谱技术，再到

更精确的质谱分析技术，检验手段不断丰富。早期的中性笔色料鉴定主要依赖于传统的化学分析方法，

如薄层色谱法。该方法虽然操作简单，但损坏检材，且分离效果受限于色料的性质，难以实现高通量

分析［5］。色料鉴别中常见的色谱分析技术主要包括气相色谱和高效液相色谱法。但常见方法如裂解气

相色谱法检测灵敏度较低［6］，高效液相色谱法的分析时间较长［7-8］，在定性和定量分析上存在一定的局

限性。质谱法则因样品处理复杂和设备成本高等问题，导致应用范围受限。随着光谱技术的发展，傅

里叶变换红外光谱（FTIR）、拉曼光谱等技术逐渐被引入到中性笔色料的鉴定中。FTIR方法样本制作复

杂，也有损检材［9］，相比之下，拉曼光谱对分子振动具有敏感性，能够提供丰富的分子信息，可以有

效区分不同类型的色料，并且具有非破坏性和快速分析的优点［10］。然而，传统拉曼光谱在复杂样品中

可能受到荧光干扰，影响结果的准确性。

差分拉曼光谱法作为一项新兴技术，使用两种波长光源对样品进行照射，获取两张光谱，理想情

况下对两张谱图差分处理获得的差分谱中，受激发射谱和噪声背景会完全抵消，拉曼光谱与自身平移

光谱的差分图像余留，随后通过去噪解卷积算法将拉曼光谱还原，即可得到物质的纯净谱图［11］，可有

效减少荧光干扰。目前差分拉曼光谱技术已应用于纸质快递文件袋、白色购物纸袋等材料的分析［12-13］，

但暂无关于该技术运用于中性笔油墨分析的研究。机器学习是一种基于数据的人工智能技术，通过计

算机学习已有数据中的规律，训练并建立分析模型从而实现对未知样本预测的功能［14］，机器学习已与

质谱、色谱、光谱［15-18］等数据相结合，在解决分类问题上发挥了巨大优势。随机森林（RF）属于机器学

习中的集成学习算法，可以处理特征维度高、样本量小的数据，并且对于异常值的鲁棒性较好，对特

征的多重共线性也具有高容忍性。

本研究借助差分拉曼光谱技术，对市面上常见的 43种不同品牌蓝色中性笔色料进行光谱采集和分

析，并通过人工直观分类与随机森林算法分类结果的对比研究，为中性笔色料的鉴定和快速溯源提供

了更优化、高效和准确的实施方案。

1 实验部分 
1. 1　实验器材及条件　

SEDRS Portable-Base便携式差分拉曼光谱仪（南京简智仪器设备有限公司），激光光源采用双频输

出（λ1∶784. 5 nm±0. 5 nm，λ2∶785. 5 nm±0. 5 nm），单频输出功率≤500 mW，线宽≤0. 06 nm，测试光

谱范围 250~2 800 cm-1，测量功率为 440 mW，积分时间设置为 3 000 ms，置信度 60%~100%（置信度是

统计推断时总体参数落入置信区间内的概率，用于描述特征峰的可信程度，筛选差分的假信号，置信

度低则可能为假的差分拉曼信号）。

1. 2　样品制备　
收集市场上销售的不同品牌、系列的蓝色中性笔，共计 43种，见表 1。分别使用载玻片作为载体，

用不同品牌、系列的蓝色中性笔在载体上涂写色料，阴干后测定。

表1　蓝色中性笔样品表
Table 1　Blue neutral pen sample table

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13

希普顿

晨光

東米

無印良品

TEST2
PILOT
PILOT
東米

真彩

芮翔

晨光

晨光优品

PILOT

009
SKP61118

DM-93
Z026

GP-380
G-1. 100

Juice up 05
DM-902

009
5010
K-35

AGPA1701
LJU-10EF-SB

安徽誉洲贸易实力供应商

南京市经开区辰晨文体用品商行

日本東米文具

济南市惠城国际贸易有限公司

义乌市立乐文具厂

日本百乐 PILOT
日本百乐 PILOT
日本東米文具

真彩文具股份有限公司

浙江芮翔文具有限公司

上海晨光文具股份有限公司

上海晨光文具股份有限公司

日本百乐 PILOT

Number Brand Model Manufacturer
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14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

PILOT
DS 点石

東米

点石

点石

点石

点石

斑马

斑马

斑马

三菱

三菱

派通

派通

PILOT
PILOT
PILOT
得力

得力

得力

得力

白雪

白雪

白雪

白雪

白雪

晨光

晨光

晨光

晨光

P-500
DS-904 深海蓝

DM-600
DS-911

DS-904 蓝

DS-067
DS-0163

JJ15
JJ77

JJM88
UMN-105
UMN-207
BLN105
BLN75

G-1
G-6

10EF JUICE
S60
S08

AXCEED-S01
6600ES
P1500

P1500A
PVR-155
PVN-166

G-101
GP-1280

AGPA9204
GP-1008

AGP62403

日本百乐 PILOT
青岛点石文具用品有限公司

日本東米文具

青岛点石文具用品有限公司

青岛点石文具用品有限公司

青岛点石文具用品有限公司

青岛点石文具用品有限公司

日本斑马株式会社

日本斑马株式会社

日本斑马株式会社

日本三菱铅笔株式会社

日本三菱铅笔株式会社

日本派通文具有限公司

日本派通文具有限公司

日本百乐 PILOT
日本百乐 PILOT
日本百乐 PILOT

得力集团有限公司

得力集团有限公司

得力集团有限公司

得力集团有限公司

青岛昌隆文具有限公司

青岛昌隆文具有限公司

青岛昌隆文具有限公司

青岛昌隆文具有限公司

青岛昌隆文具有限公司

上海晨光文具股份有限公司

上海晨光文具股份有限公司

上海晨光文具股份有限公司

上海晨光文具股份有限公司

（续表1）
Number Brand Model Manufacturer

1. 3　实验方法　
1. 3. 1　差分拉曼光谱法　将蓝色中性笔色料均匀涂抹在载玻片上，将载玻片放置在差分拉曼光谱仪

激光探头下，调整积分时间和激光功率。实验发现，功率为 440 mW，积分时间为 3 000 ms时样品的检

测效率高且信号稳定。在稳定环境下进行检验测定，每个样本测试5次以上。

1. 3. 2　重现性实验与均匀性实验　重现性实验是指用相同方法，同一试验材料，在不同条件下获得

的单个结果之间的一致程度，主要考察仪器的稳定性。随机取样，在同样的实验条件下，对样本笔痕

相同位置采用差分拉曼光谱仪进行5次平行测定实验。

均匀性实验是为了检验样品的均匀性，从总体样本中随机抽取一定量的样品或随机从不同部位取

样检查，考察样品的均匀性。

重现性实验和均匀性实验能够有效验证仪器的稳定性和样品的均匀性，确保实验数据客观、准确。

1. 3. 3　光谱预处理　在对数据进行分析之前先对光谱数据进行预处理，所有光谱采集数据均采用归

一化处理，使不同样品光谱处于同一量级。采用最大值归一［17］，将最大拉曼峰强设置为 1，以消除激

光功率波动的干扰。

1. 3. 4　中性笔色料拉曼光谱聚类分析　使用 IBM SPSS Statistics 27对数据进行系统聚类分析，初步了

解不同厂家以及同一厂家不同规格样品间拉曼光谱的聚类情况，选择瓦尔德法并测量平方欧式距离，

得到聚类结果树状图。

1. 3. 5　机器学习模型建立　基于预处理后的拉曼光谱数据，结合系统聚类分析结果，使用随机森林

算法对样品的类别进行判断与预测。

2528



第 12 期 黄娟娟等：机器学习辅助差分拉曼光谱对蓝色中性笔色料的分类研究

2 结果与讨论 
2. 1　差分拉曼与传统拉曼结果比对　

图 1中黄色和蓝色曲线为 33号样品两次测量的拉曼

光谱图，绿色曲线为其差分拉曼光谱图。相较于传统的

拉曼光谱图，差分拉曼光谱图中的特征峰更明显，可克

服荧光干扰、消除干扰峰，保留较为纯净的拉曼特征

峰，灵敏度更高，有效降低了环境因素的影响。

2. 2　重现性实验及均匀性实验结果　
随机抽取 1 号样本进行重现性实验，结果发现 1 号

样本同一部位的拉曼特征峰峰形、峰数基本一致，且峰

位相同。计算得到 5 次平行测定的相对标准偏差（RSD）
为 4. 2%，低于 5%，具有良好的重现性，说明实验环境

和仪器稳定性较高。

随机抽取 15 号样本进行均匀性实验，在 5个不同部位进行测定，结果发现 5个不同部位的拉曼特

征峰峰形、峰数基本一致，且峰位相同。计算得到其RSD为 5. 8%，表明蓝色中性笔样本具有较好的均

匀性，说明样本均匀性良好。

2. 3　样品的差分拉曼特征峰　
43种样品的差分拉曼特征峰检测结果见表2。表2显示，不同品牌、型号的蓝色中性笔色料的主要

成分差异较大，现有蓝色中性笔色料的主要成分为主色素（此色素溶剂是蓖麻油酸、氧化蓖麻油，成分

为盐基青莲和盐基品蓝）及粘性物质。不同品牌型号的样本由于其色料成分、配比不同，导致不同样本

之间的差分拉曼特征峰及峰强度之间存在差异。

表2　样本差分拉曼特征峰
Table 2　Differential Raman shift of samples

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

477，588，673，741，770，947，1 105，1 140，1 189，1 212，1 306，1 337，1 450，1 525
424，518，721，794，914，974，1 172，1 363，1 451，1 590，1 624

479，587，674，741，1 105，1 141，1 188，1 307，1 336，1 450，1 524
479，587，674，742，772，948，1 141，1 200，1 306，1 338，1 388，1 451，1 527

477，672，740，766，946，1 103，1 139，1 187，1 331，1 445，1 518，1 592
417，679，1 175，1 613

588，775，949，1 142，1 342，1 453，1 532
478，589，674，742，770，825，948，1 141，1 189，1 214，1 307，1 337，1 412，1 450，1 525

478，589，673，741，946，1 105，1 140，1 187，1 306，1 334，1 448，1 521
587，673，741，1 105，1 140，1 187，1 213，1 334，1 448，1 521

478，588，673，741，826，947，1 104，1 140，1 186，1 215，1 307，1 334，1 448，1 522
587，673，740，767，946，1 103，1 139，1 185，1 212，1 307，1 333，1 447，1 520

775，951，1 108，1 143，1 195，1 217，1 309，1 344，1 455，1 534
479，589，676，774，949，1 107，1 142，1 203，1 309，1 342，1 454，1 532，1 613

383，1 180
590，675，742，832，948，1 004，1 106，1 142，1 338，1 451，1 526

530，1 227，1 622
1 173，1 283，1 623

1 174，1 622
1 172，1 622

309，476，583，672，739，769，946，1 001，1 104，1 139，1 203，1 306，1 338，1 387，1 430，1 451，1 528
476，585，672，739，1 138，1 201，1 306，1 338，1 387，1 529

372，476，584，671，739，770，859，946，1 103，1 138，1 202，1 304，1 337，1 385，1 527
671，738，1 334，1 522

671，739，1 138，1 335，1 523
303，526，663，1 171，1 613

287，531，1 171，1 373
391，666，1 171

No. Raman shift/cm-1

图1　33号样本2次测量的拉曼光谱图（黄色、蓝
色）与差分拉曼图（绿色）比对图

Fig. 1　Comparison of Raman spectra of two measure⁃
ments（yellow，blue） and differential Raman diagram

（green） for sample No. 33
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29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

384，554，640，1 170，1 608
672，739，1 138，1 337，1 525

738，1 137，1 333，1 449，1 521
531，669，1 333，1 522，1 891

314，374，737，944，1 137，1 303，1 332，1 446，1 520
738，1 137，1 334，1 523

303，381，546，905，1 586
289，516，1 588

264，533，559，635，1 589
309，526，630，1 587

296，387，528，548，646，1 588
741，1 143，1 340，1 530
741，1 340，1 394，1 528

586，742，776，1 530，1 646
672，739，1 521

（续表2）
No. Raman shift/cm-1

2. 4　样品分类　
2. 4. 1　人工样品分类　通过Origin软件绘制样本的差分拉曼光谱数据，可以更直观地显示样本的差分

拉曼特征峰。如图2~图5所示，依据主要差分拉曼特征峰，可将实验样本分为4大类，见表3。

研究发现，第Ⅰ、Ⅳ类样本在 600~700 cm-1

处有较强的拉曼峰，对照表4，说明其中含有较高

含量的异硫氰酸烷基酯类物质；第Ⅱ类样本的特

征峰较少，荧光干扰大，说明成分中荧光类物质

含量较高；第Ⅰ、Ⅲ、Ⅳ类样本在 1 300~1 550 
cm-1处有较强的拉曼峰，说明成分中可能含有反

式二烷基乙烯类及正烷烃成分。

经过处理的 43种蓝色中性笔样本的差分拉曼

光谱图，能够更清晰、直观地反映出不同类别蓝色

中性笔峰位、峰强等的差异。如从第Ⅰ类样本的差

分拉曼光谱图（图 2）中可以直观看出不同样本间大

部分的拉曼特征峰峰位重合，各样本之间虽存在微小差异，但并不影响它们属于同一类样本的本质。通

过直观的差分拉曼光谱处理图可以对样品进行快速分类，便于进一步鉴别不同种类的蓝色中性笔。

根据该分类方法，可以看出在第Ⅰ类样本中有 3号和 8号样本同属東米品牌，11、12号同属晨光

品牌，但第Ⅲ类样本中的 16号样本也属于東米品牌，第Ⅳ类样本中的 2号样本同属于晨光品牌。同样

的情况出现在第Ⅲ类样本中，其中 7、13号样本同属PILOT品牌，但是第Ⅰ类样本中的 14号样本、第

图2　第Ⅰ类样本的差分拉曼光谱图
Fig. 2　Differential Raman spectra of Class Ⅰ samples

图3　第Ⅱ类样本的差分拉曼光谱图
Fig. 3　Differential Raman spectra of Class Ⅱ samples
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Ⅱ类样本中的6号样本也属于PILOT品牌。

从以上结果可知，同品牌蓝色中性笔并不完

全属于同一类样品，根据拉曼光谱处理图直观分

类并不能准确无误地分类出蓝色中性笔的品牌。

因为拉曼光谱处理图直观表现的是蓝色中性笔色

料的成分所反映出的拉曼特征峰，即使是同一品

牌的蓝色中性笔，型号不同，其拉曼特征处理图

将表现出较大的差异。

2. 4. 2　基于峰高比进行分类　虽然同类样本的差

分拉曼特征峰有较高的重合性，但其特征峰峰位

之间的峰高存在显著差异，如最高峰与次高峰的

峰高比存在差异。因此可以依据峰高比进行更加

精细的分类分析［19］。

样本差分拉曼特征峰的位置主要集中在1 500~
500 cm-1，峰位数较多，规律性不强，但其峰强有

一定规律。这是因为，虽然不同样品的成分组成

不同，但主要成分的种类及配比有一定相似性。

峰强主要与物质种类及含量相关，因此，可通过

比对特征峰强度、峰面积或峰高比来进一步区分

同类蓝色中性笔。

为了进一步分类蓝色中性笔样本，基于 43种

蓝色中性笔样本的拉曼特征峰数据以及拉曼光谱处

理图，通过计算第Ⅰ类样品 588 cm-1和 1 306 cm-1

处峰高（h1和 h2）的比值进行区分，结果见表 5（以

随机抽取的1、4、5、8号样品为例）。由表5可以看出，同大类样品之间的峰高比值差异较大，可以将

样品进行更细致地区分。

表3　样品分类表
Table 3　Sample classification table

Classification
第Ⅰ类

第Ⅱ类

第Ⅲ类

第Ⅳ类

Sample
1，3，4，5，8，9，10，11，12，14

6，15，17，18，19，20，24，26，27，28，29，35，36，37，38，39，40，41，42，43
7，13，16，31，32，33，34

2，21，22，23，25，30
表4　常见拉曼特征频率表

Table 4　Table of common Raman feature frequencies
Raman characteristic peak 

frequency/cm-1

1 634~1 622
1 616~1 571
1 473~1 446
1 450~1 400
1 390~1 370
1 375~1 360
1 350~1 330
1 314~1 290
1 305~1 295
1 220~1 200
1 196~1 188

1 188
1 145~1 125

1 140
1 150~950

Chemical compound
硝酸烷基酯类

氯代烯类

正烷烃类

异氰酸酯类

萘类

仲硝基烷类

异丙基

反式二烷基乙烯类

正烷烃

单一或 1，2 二烷基环丙烷类

硫酸烷基酯类

环丙烷

二烷基砜类

呋喃

正烷烃类

Raman characteristic peak 
frequency/cm-1

1 130~1 100
1 010~990

914
835~749
830~720
825~820
785~700
760~650
760~730
730~720
690~650
520~510
484~475
425~150

Chemical compound
丙二烯类

单，间位和 1，3，5-取代苯

四氢呋喃

异丙基

对位二取代苯

仲醇类

烷基环己烷类

叔丁基

叔醇类

伯氯代烷类

异硫氰酸烷基酯类

叔溴代烷类

二烷基乙炔类

正烷烃类

图4　第Ⅲ类样本的差分拉曼光谱图
Fig. 4　Differential Raman spectra of Class Ⅲ samples

图5　第Ⅳ类样本的差分拉曼光谱图
Fig. 5　Differential Raman spectra of a Class Ⅳ samples
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虽然通过峰高比可以区分出同类蓝色中性笔样本，但无

法精准地区分品牌，这是因为同类品牌不同型号的蓝色中性

笔，其成分和色料比例有较大差距。故峰高比只能用来判断

蓝色中性笔的牌号是否相同。

由上述分类结果可知，人工分类的优点是快速、直观，

能有效划分光谱差异显著的大类，但存在主观性强、对大类

内细微差异不敏感、无法利用峰强度信息等问题，且不能依

赖品牌进行准确分类。峰高比分类通过引入量化指标，能揭示人工分类无法区分的大类内部样本间的

成分比例差异，但需人工选择特征峰，仅适用于特定大类内部，同样无法精准区分不同品牌，只能辅

助判断具体牌号是否相同。上述结果表明中性笔墨水的拉曼光谱特征具有显著的多样性和复杂性，同

品牌不同型号的产品可能具有完全不同的光谱特征，或在大类内具有显著不同的峰高比，品牌不能作

为可靠的分类依据，成分才是关键。人工分类提供了有用的初步分组，峰高比提供了在大类内进行更

细分的量化途径，但两者都存在显著局限性。

2. 5　机器学习模型建立与预测　
为克服人工分类和基于峰高比分类的主观性和局限性，并寻求更客观、高效的自动化分类方法，

采用机器学习技术对样本进行分类研究。首先尝试通过无监督的聚类分析探索数据内在结构，随后采

用有监督的随机森林算法建立基于人工分类结果的预测模型，并对两者的效果进行了比较评估。

2. 5. 1　中性笔色料拉曼光谱聚类分析　对样品信息进行一定归属后再进一步区分的分类结果受初期

样品类别归属的准确性、科学性以及所选参考峰的影响较大，且中性笔油墨是一类复杂的混合物，不

同色料既有相同成分，也存在差异，这给直观分类带来了挑战。因此选择机器学习的方法，依据墨水

样品拉曼光谱特征的相似或相异程度进行分类［20］，以探索样本聚类趋势，克服人工分类主观性强、准

确性低、耗时长的问题。

图 6 为中性笔色料的拉曼光谱系统聚类分析

图，由图可知，当平方欧氏距离为 1 时样品分为

43 类，当平方欧氏距离为 2、4、5、12 时样品可

分别分为 41、17、6、1 类。平方欧氏距离小于 5
时样品分类数目较多，大于 5 时则分类数过少，

均无法满足分类需要。平方欧氏距离为 5 时分类

效果较好且能满足分类需要，此时 43个样品分成

6类。点石、白雪等品牌内部成分高度相似，聚类

结果与品牌一致；PILOT、晨光等品牌因产品线复

杂（如不同型号/配方），光谱差异大，导致聚类分

散。与人工分类结果相比，聚类分析仅依赖光谱

相似性进行分类，不关注品牌标签。即使不同品

牌，若配方相似（如均含特定树脂），也可能被归

为同一类；反之，同品牌不同型号可能因配方差异被分开。此聚类结果反映了光谱数据本身潜在的相

似性分组，仅靠光谱相似性不足以区分品牌，但可为后续特征选择提供参考。

2. 5. 2　聚类分析结果验证　偏最小二乘判别分析（PLS-DA）是一种有监督的判别分析方法，能够按照

预先定义的类别最大化组间差异，获得较好的分类效果。采用经典的偏最小二乘回归模型，对特征变

量进行回归分析，可实现样本区分。本文采用PLS-DA对系统聚类分析结果进行验证，并利用PLS-DA
对未知化合物样本的类别进行预测。

表 6 中LV表示PLS-DA提取的潜变量，1~4 分别代表前 4个LV（按解释方差降序排列）。R²和Q²列
分别为当前LV对光谱数据的方差解释率（R²X）和交叉验证预测能力（Q²），Cum 行表示前 4个LV的累积

值。理论上R2和Q2越接近 1. 0说明模型的拟合程度越好。通常情况下R2和Q2高于 0. 4即可接受［21］，二

者之差不应过大。表 6显示，构建的模型 R2（cum）为 0. 589、Q2（cum）为 0. 056 2。43批样品的 PLS-DA

表5　第Ⅰ类部分样品峰高比
Table 5　Relative peak-to-height ratio of Class 

I samples
No.

1
4
5
8

h1
349
401
200
577

h2
439
599
63

900

h1/h2
0. 745
0. 669
3. 175
0. 641

图6　中性笔色料拉曼光谱系统聚类分析图
Fig. 6　The result of sample system cluster analysis
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分析结果如图 7所示，由图 7可知 1、2和 3、4、5、6类样本

位于不同区域，说明 1、2和 3、4、5、6类样本之间存在较大

差异，而 1组样本和 2组样本距离较近，未完全区分；200次

置换检验的结果（图 7B）表明模型可靠，不存在过拟合现象。

结果表明，基于聚类分析得到的 6类分组所建立的PLS-DA模

型对数据的拟合度较好，但预测能力较差，难以有效用于未

知样本的类别预测。这说明无监督聚类得到的 6类分组在构

建稳健的分类预测模型方面存在不足。

偏最小二乘分析体现的样品分类趋势同聚类分析基本一致，但偏最小二乘判别分析算法难以捕捉特

征之间的非线性关系，当特征数量增多时分类效果变差 ［22］，因此尝试采用随机森林算法做进一步区分。

2. 5. 3　随机森林算法分类预测结果　鉴于聚类分析路径在建立有效预测模型上的局限性，采用有监

督的随机森林算法，并直接基于人工分类确定的 4种类别（见表 3）作为训练目标标签，以建立能够预测

样本所属类别的模型。随机森林模型是一种基于自主重采样技术的非线性数据处理算法，利用Bagging
方法构建回归树分类器 ［22-23］。将 43组数据按照 8∶2的比例划分训练集和测试集，建立 RF分类模型，

其中 trees为最大决策树数量，设置为 10，minleaf是模型中的最小叶子数，设置为 2。随机森林模型对

样品拉曼光谱测试集的预测准确率为 90. 00%，测试集混淆矩阵结果如图 8所示，可以看出第 1类、第

2、第 3类样品的预测准确率最高达 100%，表明随机森林模型能够较好地对人工定义的 4个类别进行分

类与预测。与 PLS-DA预测模型相比，基于人工分类标签建立的随机森林模型展现出优越的分类预测

性能。这表明，本研究中利用有监督的随机森林算法直接学习人工分类的先验知识，是比依赖无监督

聚类分组更有效的构建分类预测模型的途径。

图7　偏最小二乘判别分析
Fig. 7　Partial least squares discriminant analysis

A. sample score chart，B. results of permutation test

图8　随机森林模型预测结果
Fig. 8　Prediction results of random forest model

A. confusion matrix of training set，B. confusion matrix of test set

表6　PLS-DA的模型性能
Table 6　Model performance of PLS-DA

Latent variable（LV）

LV1
LV2
LV3
LV4
Cum

R2

0. 276
0. 111
0. 128
0. 074
0. 589

Q2

0. 098 2
-0. 029 7
-0. 005 6
-0. 006 7
0. 056 2
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3 结 论 
本文使用差分拉曼光谱仪对蓝色中性笔色料进行检测，并基于特征峰的位置和峰高比的差异对 43

种不同品牌、型号的蓝色中性笔进行分类处理，证明了差分拉曼光谱法在分析鉴别蓝色中性笔色料种

类中方便、快速、便捷、无损的优势。机器学习可以减少人工分类主观性的影响，提高差分拉曼光谱

鉴定未知化合物类别的准确性，增强鉴别的可信度，也为差分拉曼光谱在高通量鉴别、预测未知化合

物类别方面提供了强有力的支持。
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