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基于自适应动态窗口迭代的太赫兹光谱基线校正
算法

申 洁，燕 芳*，李嘉辉，向天明

（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：针对太赫兹光谱基线漂移掩盖本征吸收峰、降低混合物定量预测精度的问题，提出一种基于自适应

动态窗口迭代的基线校正算法。该方法首先采用 Savitzky-Golay平滑抑制高频噪声，随后利用梯度统计特征

定位起峰点，并结合二阶多项式多锚点拟合、迭代较小值替换和斜率变化率判定，实现了复杂背景下基线的

自适应估计。以谷氨酰胺、组氨酸、苏氨酸及二元混合物为对象，利用透射式太赫兹时域光谱系统采集吸收

谱，建立偏最小二乘回归（PLS）、卷积神经网络（CNN）、反向传播神经网络（BPNN）及最小二乘支持向量

机（LSSVM）模型，基于校正后的光谱进行定量分析。结果表明，LSSVM模型性能最优，R²为 0. 9960，RM⁃
SEP为 0. 543 1%，RPD为 15. 72，MAE 为 0. 427 1%。在该文实验体系和评价指标下，所建方法优于ModPoly、
AsLS和 airPLS，说明该算法在保留吸收峰特征和提升太赫兹光谱定量分析性能方面具有一定应用潜力。
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Terahertz Spectroscopy Baseline Correction Algorithm Based on 
Adaptive Dynamic Window Iteration

SHEN Jie，YAN Fang*，LI Jia-hui，XIANG Tian-ming
（School of Automation and Electrical Engineering， Inner Mongolia University of Science and Technology， Baotou 

014010， China）
Abstract： To address the problem that baseline drift in terahertz spectra may obscure intrinsic ab⁃
sorption peaks and reduce the quantitative prediction accuracy for mixtures， an adaptive dynamic-
window iterative baseline correction algorithm was proposed.  Savitzky-Golay smoothing was first used 
to suppress high-frequency noise.  The peak onset was then located using gradient-based statistical 
features， and the baseline was adaptively estimated by combining multi-anchor second-order poly⁃
nomial fitting， iterative minimum-value replacement， and a convergence criterion based on the 
rate of slope change.  Glutamine， histidine， threonine， and two binary mixtures， Gln–His and 
His–Thr， were selected as representative samples.  Their absorption spectra were collected using a 
transmission terahertz time-domain spectroscopy system， and partial least squares （PLS）， convo⁃
lutional neural network （CNN）， back-propagation neural network （BPNN）， and least-squares 
support vector machine （LSSVM）  models were established for quantitative analysis of the corrected 
spectra.  The results showed that the LSSVM model achieved the best performance， with an R2 of 
0. 996 0， an RMSEP of 0. 543 1%， an RPD of 15. 72， and an MAE of 0. 427 1%.  Under the ex⁃
perimental system and evaluation metrics used in this study， the proposed method showed better 
quantitative prediction performance than ModPoly， AsLS， and airPLS， indicating its potential for 
baseline correction of terahertz spectra from amino acid pellet samples.
Key words：terahertz spectroscopy；baseline correction；dynamic window；bridging fitting；quan⁃
titative analysis
太赫兹波具有高穿透性、低电离能以及对生物大分子集体振动模式敏感等独特优势，近年来，太

赫兹光谱技术作为一种新兴的非接触式检测手段，在物质成分鉴定与定量分析领域展现出广阔的应用
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前景［1-3］。然而，在太赫兹光谱采集过程中，受系统温漂、样品颗粒及环境散射、背景噪声干扰等因素

影响，原始太赫兹光谱往往伴随着明显的非线性基线漂移现象［4-5］，这不仅会掩盖物质的本征吸收特

征，还会弱化吸收峰强度与化学组分浓度之间的线性相关性，进一步影响后续基于光谱的定量回归模

型预测精度，因此，必须对采集的原始光谱进行预处理与基线校正，以提高后续定量分析的可靠性和

准确性。

针对光谱预处理与非线性基线校正问题，国内外学者提出了多种方法［6-9］。闫碧等［10］设计了一种

改进的自适应惩罚最小二乘法，借助平滑系数与惩罚权重的动态调节机制实现背景扣除。该方法能较

好地实现光谱背景的自动剥离，但在处理太赫兹频段内连续分布的多个吸收峰时，其全局参数的分配

容易受局部强吸收信号的干扰，从而在拟合过程中可能导致部分特征峰的强度受损。为了提高基线提

取效率，胡颖惠等［11］提出了一种基于降采样的光谱基线校正方法，通过削减采样率数量来筛选背景节

点并进行插值拟合。这一方案显著缩短了运算耗时，然而在处理特征峰分布密集且宽度极不规则的太

赫兹光谱时，固定步长的降采样机制很难对所有非线性的局部突变维持同等程度的响应灵敏度。此外，

在基线拟合模型的选择上，如胡怡格［12］在光谱分析算法研究中所指出的，常规的高阶多项式虽然具有

较强的非线性拟合能力，但在逼近离散的光谱背景点时容易引发局部的龙格（Runge）震荡，造成基

线畸变。综上所述，如何准确剥离背景基线同时防止特征信号受损，依然是太赫兹光谱分析领域面临

的一项挑战。

本文提出了一种基于自适应动态窗口迭代的基线校正算法。该算法首先利用 Savitzky-Golay平滑滤

波抑制高频噪声；其次，提取光谱起始频段，并创新性地利用基于梯度统计特征的自适应判定准则构

建动态参考窗口，定位特征峰的起始位置；然后，采用二阶多项式进行多锚点跨区域桥接拟合，并结

合经典ModPoly算法的迭代较小值替换思想［13］与斜率变化率判定进行收敛迭代。该算法从物理逻辑上

有效避免了特征提取中的信号侵蚀现象，实现了对真实光谱背景的精确估计。

为验证该算法在太赫兹氨基酸压片光谱体系中的适用性，本文以谷氨酰胺、组氨酸和苏氨酸三种

氨基酸单质，以及谷氨酰胺-组氨酸、组氨酸-苏氨酸两种二元混合物为研究对象，获取其在不同浓度

梯度下的太赫兹光谱。将完成基线校正的光谱数据分别利用偏最小二乘回归（PLS）、卷积神经网络

（CNN）、反向传播神经网络（BPNN）及最小二乘支持向量机（LSSVM） 4种模型进行定量建模与对比

验证；同时，选取ModPoly、AsLS和 airPLS等常用基线校正方法作为对比算法，进一步从定量预测性

能角度评估本文方法在该实验体系下的相对优势。实验结果表明，本文算法能有效消除基线干扰，使

各定量模型的预测性能均有所提升，并在与传统基线校正方法的横向比较中表现出更优的预测精度，

为后续在更多太赫兹光谱体系中的推广验证提供了参考。

1 实验部分 
1. 1　实验设备　

本实验采用如图1所示的透射式太赫兹时域光谱系统进行光谱数据采集。

该系统由飞秒激光器、太赫兹发射和探测模块、光

学延迟线及数据采集单元组成。飞秒激光器为锁模钛蓝

宝石振荡器，输出激光脉冲的中心波长为 800 nm，脉冲

宽度为 10 fs，重复频率为 75. 42 MHz，平均输出功率为

300 mW。为减少空气中水分对太赫兹波的强烈吸收，整

个光路系统置于密闭箱体中并在实验过程中持续充入高

纯度氮气以保证湿度<5%，环境温度保持在25 ℃。

1. 2　样品制备　
实验选取谷氨酰胺、组氨酸和苏氨酸 3 种氨基酸单

质，以及谷氨酰胺与组氨酸的二元混合物、组氨酸与苏

氨酸的二元混合物作为测试样品。3种氨基酸均购自日本

Wako Pure Chemical Industries公司，纯度均≥99. 0%。作为稀释剂的聚乙烯粉末购自美国 Sigma-Aldrich 

图 1　透射式太赫兹时域光谱系统
Fig.  1　Transmission terahertz time-domain spectros⁃

copy system

2



第 XX 期 申 洁等：基于自适应动态窗口迭代的太赫兹光谱基线校正算法

公司，微粒直径在 53~75 μm 之间。样品制备时使用精密电子天平严格称量待测样品与聚乙烯（PE）
粉末，确保每个压片样品的总质量控制在220 mg左右。混合物置于玛瑙研钵中充分研磨约5 min，并利

用标准筛控制颗粒粒度，以最大程度减小样品颗粒对太赫兹波的米氏散射效应。混合均匀后的粉末装

入模具，在 8 MPa的压力下压制 2 min，制成直径 13 mm、厚度约 1. 9 mm的固体样片。为避免水分对太

赫兹信号产生干扰，压制好的氨基酸样品均置于 60 ℃真空干燥箱中放置 2 h以上，随后移入干燥器中

冷却至室温保存。

本实验针对 3种氨基酸单质及氨基酸二元混合物均设定了质量分数为 5%、10%、15%、20%、25%
和 30%的浓度梯度，每种浓度的样品均独立制备 5个平行样片。部分典型样片的具体质量配比如表 1与

表2所示。

1. 3　原始光谱数据采集　
本实验原始光谱采集在室温环境下进行。测试前，首先采集未放置样品时的时域信号，作为后续

计算的参考信号（Reference）。为减小压片不均匀带来的误差，每个样片均通过旋转角度测量 4次，每

次测试均进行多次脉冲累加平均以提高信噪比。基于上述采集方案，每个样片共获得 4组原始光谱，

即每种浓度梯度的 5个平行样片共计获得 20 组原始光谱，每类样品设置 6个浓度梯度，共获得 120组

原始光谱。本实验测试了 3种氨基酸单质与 2种氨基酸二元混合物，共获取 600组有效的太赫兹时域光

谱数据，为后续定量模型的建立提供了基础。

太赫兹光谱系统直接探测到的是携带样品信息的时域电场信号。设参考信号为Eref( t)，穿透样品后

的信号为Esam( t)。通过快速傅里叶变换（FFT），可将时域信号转换为包含幅值和相位信息的频域信号，

如公式（1）所示：

E (ω) = ∫E ( )t e-iωtdt （1）
式中，ω为角频率；t为时间变量；i为虚数单位。

样品的复透射系数H (ω)可由样品频域信号Esam( t)与参考频域信号Eref( t)的比值求得，如公式（2）
所示：

H (ω) = Esam( )ω
Eref( )ω

= ρ (ω) e-iΔϕ ( )ω （2）
ρ (ω)为透射幅值比，Δϕ (ω)为相位差。

考虑到压片样品前后存在空气/样品和样品/空气两个 Fresnel 透射界面，本文在忽略样品内部多次

反射回波的条件下，对吸收系数进行界面透射校正［14-15］。首先由相位信息估算样品折射率，如公式

（3）所示：

表 1　组氨酸单质典型样片制备参数
Table 1　Preparation parameters of typical histidine pellets

Sample name
His
His
His
His
His
His

Concentration
5%

10%
15%
20%
25%
30%

PE mass （mg）
209. 1
197. 8
187. 3
175. 7
165. 2
153. 9

Analyte mass （mg）
11. 2
22. 1
32. 8
44. 3
54. 8
66. 2

Pellet thickness （mm）

1. 89
1. 91
1. 90
1. 92
1. 90
1. 93

Pellet mass （mg）
216. 8
217. 4
215. 9
218. 1
216. 3
217. 5

表 2　Gln-His 二元混合物样片制备参数
Table 2　Preparation parameters of Gln-His binary mixture pellets

Sample name
Gln-His
Gln-His
Gln-His
Gln-His
Gln-His
Gln-His

Concentration
5%

10%
15%
20%
25%
30%

PE mass 
（mg）
208. 90
198. 20
186. 70
176. 30
164. 80
154. 10

Gln mass 
（mg）
5. 60

10. 90
16. 70
21. 80
27. 60
32. 90

His mass （mg）
5. 40

11. 10
16. 40
22. 10
27. 40
33. 10

1. 91
1. 90
1. 90
1. 93
1. 91
1. 92

Pellet thickness （mm） Pellet mass （mg）
217. 20
216. 50
215. 80
218. 00
216. 90
217. 70
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n (ω) = 1 + cΔϕ ( )ω
ωd （3）

式中，n (ω) 为样品折射率，c 为真空光速，d 为样片厚度。进一步结合 Fresnel 透射因子，样品吸收系

数可表示为公式（4）：

α (ω) = 2
d ln é

ë

ê
êê
ê
ê
ê 4n ( )ω

ρ ( )ω [ ]n ( )ω + 1 2
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

（4）
式中，α (ω)为样品吸收系数。式（4）考虑了样品前后两个界面的透射损耗，忽略了样品内部多次反

射回波。当内部反射回波在时域上可分离时，可通过时间窗函数抑制其影响；当反射回波与主脉冲部

分重叠时，该近似仍可能带来一定的系统误差。由于本文所有样品均采用相同的压片工艺、厚度控制

和测试流程，且不同基线校正方法均基于同一光谱提取流程进行比较，因此该近似对不同预处理方法

之间的相对性能评价影响较小。本实验中所有单质及混合物样片的吸收谱均基于上述物理模型提取。

为验证实验数据的可靠性与定量分析的可行性，在提取吸收系数后，进一步结合比尔-朗伯定律

（Beer-Lambert Law）对样品的光谱特征进行了分析。依据该定律，在一定浓度范围内，物质对特定波

长辐射的吸收程度与其浓度成正比。图 2所示为经过 SG平滑预处理后的太赫兹吸收光谱，从图中可以

观察到两类比较明显的光谱学特征：首先，受压片颗粒引起的米氏散射（Mie scattering）及系统低频

响应波动影响，原始光谱普遍存在随频率增加而逐步加剧的非线性基线漂移［16］。这种宽频背景干扰与

物质的本征吸收峰发生了重叠，使得局部较弱吸收特征被遮盖；其次，随着浓度的增加，在二元混合

物体系中，受氨基酸分子间氢键网络重组及偶极相互作用增强的影响，不同浓度下的吸收峰不再是简

单的等比例线性增长，而是伴随出现了微小的非线性频移（红移或蓝移）现象［17-18］。这种复杂的基线

包裹与非线性的浓度偏移，严重破坏了吸收系数与组分浓度之间的理想线性映射关系。为此，本文提

出了一种基于自适应动态窗口迭代的基线校正算法，以有效校正背景干扰并还原光谱纯净特征，从而

为后续构建高精度的非线性定量预测模型奠定关键的数据基础。

为进行后续的定量回归模型（PLS、CNN、BPNN、LSSVM）建立与评估，本文对提取吸收系数后

的 600组太赫兹光谱数据进行训练集与预测集划分。考虑到同一样片重复测量所得光谱具有较高相似

性，若直接按单条光谱随机划分，可能导致相似光谱同时进入训练集和预测集，从而使模型性能评价

偏高。因此，本文以独立样片组作为数据划分的最小单位。每个独立样片经4次旋转测量获得的4组光

谱始终整体划入训练集或预测集，不进行拆分。每类样品包含30个独立样片组，其中21个样片组作为

训练集、9个样片组作为预测集，分别对应84组训练光谱和36组预测光谱；5类样品合计包括105个训

练样片组和 45个预测样片组，对应 420组训练光谱和 180组预测光谱。划分过程按照样品类别和浓度

图 2　不同浓度下的氨基酸单质及二元混合物经SG平滑预处理后的太赫兹吸收光谱
Fig.  2　SG-smoothed THz absorption spectra of pure amino acids and binary mixtures at different concentrations

A.  Gln； B.  His； C.  Thr； D.  Gln-His；E.  His-Thr（A. 谷氨酰胺；B. 组氨酸；C. 苏氨酸；D.  谷氨酰胺-组氨酸二元混合物；E.  组
氨酸-苏氨酸二元混合物）
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水平进行分层，并保证每次预测集均覆盖全部 6个浓度水平。上述划分重复进行 10次，最终以 10次预

测集评价指标的平均值表征模型性能。具体划分情况如表3所示。

1. 4　定量分析模型与评价指标　
为评价基线校正前后太赫兹光谱的定量分析性能，本文分别建立 PLS、CNN、BPNN 和 LSSVM 模

型。模型输入为不同预处理条件下的太赫兹吸收光谱，输出为样品对应的浓度。为避免单一模型造成

评价偏差，本文采用多种线性与非线性回归模型对校正效果进行对比分析。

为避免模型默认参数对基线校正效果评价造成影响，本文未直接采用默认参数。由于数据集采用

10次独立样片组重复分组划分，因此在每次划分中，PLS、BPNN和 LSSVM中需要选择的参数均仅利

用该次训练集内部交叉验证重新确定。因此，对于不同重复划分以及不同光谱预处理条件，所得最优

参数可能存在差异，预测集仅用于最终性能评价，不参与任何参数选择。

PLS模型采用训练集内部 3折交叉验证，在 1～15范围内选择潜变量数。BPNN采用单隐含层前馈

神经网络，隐含层神经元数的候选值为 10、20和 30，并通过训练集内部 3折交叉验证确定；训练函数

采用缩放共轭梯度算法 trainscg，正则化参数设为 0. 001，最大训练次数为 300，训练目标误差为 1×
10-4。由于 trainscg通过梯度和尺度参数自适应调整更新步长，因此未设置固定学习率。

CNN采用轻量化一维卷积网络，依次包括输入层、卷积层、ReLU激活层、最大池化层、全连接

层、ReLU激活层、Dropout层和回归输出层。卷积核数量为 16，卷积核尺寸为 3，池化窗口为 2，全连

接层神经元数为 32，随机失活率为 0. 20，初始学习率为 0. 001，批量大小为 32，最大训练轮数为 50，
优化器采用 Adam。CNN 网络结构和训练参数预先固定，并在原始光谱和校正光谱建模过程中保持

一致。

LSSVM采用径向基核函数。正则化参数 C的候选值为 1000和 10000；核函数参数 γ以训练集标准

化后样本间平方欧氏距离中位数的倒数为基准，并分别乘以 0. 3、1、3、10和 30构成候选参数。每次

划分均采用训练集内部 5折交叉验证选择交叉验证误差较小的C和γ组合。所有模型的预测集均仅用于

最终性能评价。

模型预测性能采用预测集决定系数（R2）、预测均方根误差（RMSEP）、相对预测偏差（RPD）和

平均绝对误差（MAE）进行评价。一般而言，R2越接近 1，RMSEP和MAE越小，RPD越大，表明模型

的拟合效果和预测性能越好［19］。各指标计算公式如下：

R2 = 1 - ∑
i = 1

n

( )yi - ŷ i

2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ
2 （5）

RMSEP = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - ŷ i

2
（6）

SD = 1
n - 1 ∑

i = 1

n

( )yi - ȳ
2

（7）
RPD = SD

RMSEP （8）
MAE = 1

n ∑
i = 1

n

|| yi - ŷ i （9）

表 3　定量分析数据集划分表
Table 3　Dataset partitioning table for quantitative analysis

Sample name
Gln
His
Thr

Gln-His
His-Thr

Total

Concentration levels
6
6
6
6
6
-

Total spectra
120
120
120
120
120
600

Training set
84
84
84
84
84

420

Prediction set
36
36
36
36
36

180

Repetitions
10
10
10
10
10
-

5



第 XX 卷分析测试学报（http://www.fxcsxb.com）

式中，yi 为第 i个样本的真实浓度值；ŷ i 为第 i个样本的预测浓度值；ȳ为预测集中真实浓度的平均值；

n 为预测集样本数；SD为预测集中真实浓度的标准差。

2 基于自适应动态窗口迭代的基线校正算法 
本文提出的基于自适应动态窗口迭代的基线校正算法的整体执行流程如图 3 所示。首先，利用

Savitzky-Golay （SG）平滑滤波对实验获取的原始光谱进行预处理，抑制系统高频随机噪声；其次，构

建基于梯度统计特征的自适应动态窗口，实现对弱吸收特征峰起点的精准锁定；最后，采用二阶多项

式构建多锚点跨区域桥接拟合机制，并结合迭代较小值替换逻辑逼近真实的底层物理散射包络。该算

法的执行逻辑与原理如图4所示。

2. 1　光谱预处理　
SG 滤波是一种基于最小二乘准则的局部多项式拟合方法，其核心逻辑是在特定长度的移动窗口

内，利用低阶多项式对采样点进行加权平滑［20］。该算法能够在抑制太赫兹检测系统高频随机噪声的同

时，最大限度地保留特征吸收峰的本征形态与强度信息。经过平滑处理后，窗口内中心采样点的预估

值 yi满足公式（10）：

yi = ∑
k = 0

p

ak f k
i （10）

图 3　算法流程图
Fig.  3　Algorithm flowchart

图 4　算法执行逻辑与原理
Fig.  4　Algorithm logic and principle
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式中，fi为频域采样点；ak为多项式拟合系数；p为拟合阶次。

本实验中，SG滤波窗口长度设置为 41个频点，多项式阶次取 p=2。该窗口长度与特征峰宽度较为

匹配，可在抑制噪声的同时保留峰形细节；采用二阶多项式能够拟合局部的非线性趋势，避免因过度

平滑导致弱吸收峰消失。这一预处理步骤为后续基线提取提供了平滑的特征包络，有效避免了噪声干

扰引起的起峰定位误判。在此基础上，光谱背景校正通常结合多项式拟合方法，通过最小二乘法构建

描述基线走势的连续背景曲线。

2. 2　自适应起峰检测方法　
在利用 SG滤波完成光谱预处理之后，针对传统固定窗口方法难以准确识别弱信号起峰点的问题，

本文提出一种基于梯度统计特征的自适应起峰检测方法。具体如图 4左侧阴影区域及局部放大图所示，

其核心思想是利用动态窗口的梯度统计特性，自适应构建起峰判别阈值，并通过连续超阈值判断与回

退机制实现对起峰位置的精确定位。

首先，定义经过 SG平滑预处理后的离散光谱序列为 Y = {y1，y2，⋯，yN}，其中N为采样点总数。

为量化光谱序列的局部波动趋势，计算其一阶向前差分序列作为梯度特征G = {g1，g2，⋯，gN - 1} ，如

公式（11）所示：

gi = yi + 1 - yi （11）
式中，gi 为第 i 个采样点的一阶前向差分值；yi + 1 和 yi 分别为第 i + 1 个和第 i 个采样点的光谱原始强

度值。

随后，提取光谱起始频段的M个连续数据点作为自适应动态窗口，在该窗口内，背景基线的梯度

统计特性通过均值μslope与标准差σslope进行计算，分别如公式（12）和（13）所示：

μslope = 1
M ∑

i = 1

M

gi （12）

σslope = 1
M - 1 ∑

i = 1

M ( )gi - μslope
2

（13）
式中，M为提取的动态参考窗口内的连续数据点总数。

基于上述统计参数，构建起峰判定阈值 δ，如公式（14）所示：

δ = μslope + λ ⋅ max (σslope，ε) （14）
式中，λ为检测敏感度的因子，用于调节起峰判定阈值，ε为极小正数，本文取 ε = 1 × 10-4，用于提

供基础噪声容限，避免在低噪声区域σslope过小导致阈值失去约束力。

根据公式（14）可知，λ值越大，起峰判定阈值越高，弱吸收峰起点识别可能滞后；λ值越小，起

峰判定阈值越低，局部噪声波动可能被误判为吸收峰起点。为确定其取值，本文在训练集内部对λ进

行参数敏感性分析，候选范围设为 3. 0～5. 0，步长为 0. 1。在固定 SG平滑窗口长度为 41、SG多项式

阶次为 2、连续超阈值判定点数L为 10、回退步长R为 5以及桥接拟合多项式阶次为 2的条件下，对于

每个候选λ，首先利用该参数完成训练集光谱的基线校正，随后建立LSSVM定量模型，并采用训练集

内部 3折交叉验证的均方根误差作为评价指标。预测集不参与λ的选择。比较结果表明，λ = 4. 2时训

练集交叉验证均方根误差最小，因此本文将检测敏感度因子设定为4. 2。
该方法的创新之处在于引入了连续性的统计判据，以克服单点突变带来的偶然性误判。定义指示

函数 I ( i)用于表征单点梯度是否突破阈值，如公式（15）所示：

I ( i) = ì
í
î

1， gi > δ
0， gi ≤ δ

（15）
式中，当单点梯度gi大于阈值 δ时，指示函数取1，反之取0。

检测过程从参考窗口末端开始向后扫描，设定评估窗口长度为 L （本文取 L = 10）。当且仅当局部

窗口内的梯度序列连续满足超阈值条件时，即满足公式（16）的严格约束：

∑
j = n

n + L - 1
I ( j ) = L （16）

7
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式中，L为设定的评估窗口长度；n为首个满足该约束条件的初始突变点索引；j为求和变量。

此时，将首个满足该约束条件的索引确认为初始突变点。随后，为了精确定位于纯背景的峰脚处，

需将该索引向低频方向回退R个步长（本文设R = 5），即最终确定的有效特征峰起始锚点索引为 nstart =
n - R。此方法能够自动区分由真实物质吸收引起的梯度突变与由系统基线缓慢漂移或高频噪声引起的

微小波动，从而显著提升了目标物质弱吸收边界识别的精度与鲁棒性。

2. 3　多锚点跨区域桥接拟合　
在精准锁定信号起始边界后，为消除吸收峰区域数据对基线形态估计的干扰，本文采用了一种多

锚点跨区域桥接拟合方法。考虑到氨基酸吸收谱高频段仍分布有特征吸收峰，本方法在提取起峰点前

的全部纯背景数据段后，通过利用一阶离散差分算子计算光谱的斜率，自动全局扫描并定位高频区内

特征吸收峰之间的极小值点。将起峰点前的纯背景数据与所有动态识别出的极小值数据联合，共同构

建去除吸收峰特征的非连续拟合锚点集。该锚点集包含 N 个离散频点，构成平滑锚点序列 y =
[ y1，y2，⋯，yN ]

T
与频率坐标向量 f = [ f1，f2，⋯，fN ]

T
。

针对上述提取的锚点集，考虑到太赫兹光谱中的缓慢非线性基线漂移，本文采用二阶多项式对上

述锚点集进行多锚点跨区域桥接拟合。该多项式拟合过程可转换为标准的线性代数形式 B = Xc。其

中，c = [ c0，c1，c2 ]
T
为拟合系数向量，X为元素定义为Xi，k = f k - 1

i 的N × 3的范德蒙德（Vandermonde）
矩阵。为求解最优系数，该方法通过最小化观测向量与模型向量间的残差平方和构建目标函数 J (c)，
如公式（17）所示：

J (c) = y - Xc 2
2 （17）

式中，y为观测向量（即提取的锚点集）；X为范德蒙德（Vandermonde）矩阵；c为待求的二阶多项式

拟合系数向量； ⋅ 2表示向量的二范数。

根据极值必要条件，令导数
∂J∂c

= 0，推导出该无约束优化问题的闭式解析解，即正规方程，如公

式（18）所示：

c = (XTX) -1
XT y （18）

式中，XT为矩阵X的转置；(XTX) -1
为矩阵XTX的逆矩阵。

进而求得当前多项式拟合的最小二乘解。上述 N × 3阶设计矩阵实质上对应了二阶多项式的三项

系数。在此选用二阶而非高阶多项式，是基于对太赫兹光谱压片样品底层物理散射规律的考量。由于

压片颗粒尺寸与太赫兹波长处于相近量级，太赫兹波穿透该非均匀颗粒介质时，颗粒散射会对透射谱

产生显著影响，并可能表现为米氏散射或符合 Rayleigh-Gans-Debye 近似的体散射特征［16］。已有太赫

兹粉末样品研究表明，颗粒散射会引起随频率变化的透射能量损耗，并在吸收谱中形成连续的宽频背

景抬升［4，16］。因此，本文采用二阶多项式描述这种缓慢变化的非线性背景趋势，避免使用高阶多项式

对局部吸收峰进行过度拟合。选用二阶多项式不仅是为了在数学上引入形态刚性，以起到隐式结构正

则化的作用，从而规避高阶多项式在逼近离散节点时可能引发的龙格震荡现象；更重要的是，低阶多

项式平滑递增的曲线形态在物理意义上契合由颗粒散射主导的光谱基线宏观漂移特征。这种由物理机

制驱动的模型选择，能够确保拟合基线真实反映连续的非线性散射背景，有效防止高阶拟合曲线出现

过拟合而错误地侵蚀局部的本征吸收峰。

为进一步确保拟合基线严格贴合真实光谱的底部包络，防止基线侵入特征吸收区造成削峰，鉴于

常规最小二乘法极易受吸收峰突起干扰而导致基线整体抬升，本算法创新性地引入了迭代较小值替换

机制。该迭代逻辑与收敛判据如图 4右侧流程图所示。在每一次迭代 j中，逐点比较当前拟合基线与平

滑光谱的强度，强制限制最终基线B final在全频段内均不高于平滑光谱的强度。如公式（19）所示：

B( )jfinal = min (B( )jfit ( xi )，ysmooth( xi ) ) （19）
式中，xi为当前频率节点；B( )jfit ( xi )为拟合生成的初始基线；ysmooth( xi )为经SG滤波后的平滑光谱值。

算法通过计算迭代前后斜率的变化率ΔKi判断收敛状态，如公式（20）所示：

8
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ΔKi = || Kj( )xi - Kj - 1( )xi

|| Kj - 1( )xi + ε
（20）

式中，Kj( xi )为第 j次迭代后 xi 处的斜率值，ε 为防止分母为零的极小常数。为平衡计算效率与拟合精

度，设定收敛阈值 tol = 1 × 10-3，该值的选取参考了太赫兹吸收系数数据的量化精度（通常为 10-3 量
级）与斜率分布范围：当斜率变化率ΔKi 降至此区间时，基线形态的改变量已低于系统的随机噪声水

平，继续迭代将导致算法捕捉非物理的随机扰动。因此，设定此阈值可有效避免过拟合，确保基线在

达到视觉与计算意义上的平稳状态时及时终止。

当全频段内超过 90%的数据点满足斜率变化率ΔKi < tol时停止迭代。为准确判定全局稳态并量化

这一容错机制，本文引入指示函数 I ( xi )，当满足局部收敛条件时该函数取值为 1，反之取值为 0。当全

局满足公式（21）时即自动终止迭代：

1
N ∑

i = 1

N

I ( )xi ≥ 90% （21）
式中，N为全频段内的数据点总数；I ( xi )为局部收敛指示函数。

3 结果与讨论 
为了全面验证本文提出的自适应动态窗口迭代基线校正算法的实际性能，本节结合实验采集的

600组太赫兹光谱数据，从光谱形态特征还原、定量回归预测以及不同基线校正方法横向对比 3个层面

对处理结果展开验证。首先，基于图 5所示的氨基酸单质及其二元混合物校正前后的光谱形态对比，

直观展示算法在剥离复杂非线性基线及还原物质本征吸收峰方面的高保真效果；其次，将基线校正前

后的光谱数据分别输入至PLS、CNN、BPNN和LSSVM 四种模型中，通过图 6的回归散点图及核心评价

指标，量化分析本文算法对模型预测精度的提升作用；最后，固定采用 LSSVM 模型，进一步与

ModPoly、AsLS 和 airPLS 等传统基线校正方法进行比较，以验证本文方法在复杂光谱背景下的相对

优势。

3. 1　多光谱基线校正结果与特征提取　
为直观验证本文提出的自适应动态窗口迭代算法在太赫兹光谱背景扣除中的有效性，选取谷氨酰

胺（Gln）、组氨酸（His）、苏氨酸（Thr） 3种单质及其二元混合物（Gln-His、His-Thr）的典型光谱，

对比基线校正前后的光谱形态变化。图 5A~E分别展示了上述五种样品在基线校正前后的太赫兹吸收

光谱。

如图 5A～C所示，3种氨基酸单质的原始光谱均呈现出明显的非线性基线漂移，尤其在 1. 5 THz以
上高频区域，受颗粒散射及系统响应影响，光谱基底随频率增加而显著抬升，部分弱吸收特征被完全

淹没。应用本文算法进行基线校正后，光谱非特征吸收区域的基底被精确压至零点附近，系统性吸收

图 5　太赫兹光谱基线校正结果
Fig.  5　Baseline correction results of terahertz spectra
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系数偏移被有效消除。各物质的本征吸收峰得到了高保真还原：谷氨酰胺在 1. 73 THz处呈现明显次主

峰，在 1. 95 THz和 2. 35 THz处有辅助吸收，2. 50 THz处为主峰，校正后所有峰位精准保留，峰形锐利

无畸变；组氨酸在 0. 82 THz低频区存在特征弱吸收，1. 20 THz和 1. 40 THz处有次级峰，1. 65 THz处为

过渡峰，2. 10 THz处为宽泛的主吸收带，校正后这些特征被完整呈现，尤其是 0. 82 THz弱峰在基线扣

除后清晰可辨；苏氨酸的主峰位于 2. 15 THz，次峰位于 1. 45 THz，1. 75 THz处有辅助吸收，校正后主

峰与次峰的峰位、峰高比及峰宽均与单质本征特性一致。上述结果得益于算法中多锚点跨区域桥接拟

合与迭代较小值替换机制的协同作用，有效避免了传统方法中因基线拟合过度而导致的“信号切削”

现象。

对于成分更为复杂、吸收频带密集且重叠严重的二元混合物体系，本文算法同样表现出优异的鲁

棒性，不仅成功剥离了非线性背景，还精准捕捉了因分子间相互作用引起的峰位偏移、融合及双峰特

征。如图 5D所示，Gln-His二元混合物的原始光谱在 0. 7～2. 6 THz范围内呈现多个重叠吸收特征，基

线干扰严重。校正后，两组分的特征峰被清晰分离并准确识别：混合物在 0. 76 THz处出现吸收峰，相

较于组氨酸单质的0. 82 THz特征峰发生了约0. 06 THz的红移；在1. 70 THz处形成宽峰，对应谷氨酰胺

1. 73 THz与组氨酸 1. 65 THz特征峰的交叠融合；主峰位于 2. 48 THz，较谷氨酰胺单质的 2. 50 THz主峰

发生轻微红移；此外在 2. 07 THz处也保留了组氨酸的宽吸收带特征。如图 5E所示，His-Thr二元混合

物的校正光谱同样展现出优异的特征分离效果：混合物继承了组氨酸的 0. 82 THz和 2. 10 THz特征峰；

苏氨酸的 1. 45 THz特征峰在混合体系中表现为 1. 44 THz与 1. 57 THz的宽频双峰特征；在 2. 32 THz处
出现因分子间相互作用形成的重叠新突起。

上述峰位与文献基本一致［17，21-22］。峰位偏移、融合与双峰特征反映了不同氨基酸分子在混合态下

的氢键网络重组及相互作用［17-18］，校正后的光谱完整保留了这些物理化学信息。实验结果表明，本文

算法不仅能够有效剥离单质光谱中的非线性散射背景，更能在混合物复杂重叠谱带中实现高保真的特

征还原，为后续定量回归建模提供了高质量的数据基础。

3. 2　基于校正光谱的定量回归分析　
为进一步验证经自适应动态窗口迭代算法校正后的太赫兹光谱能够有效提升定量分析准确度与精

度，将采集获取的氨基酸单质及二元混合物的原始吸收谱与完成基线校正后的校正光谱分别输入PLS、
CNN、BPNN以及LSSVM四种模型进行浓度预测。

为直观比较不同模型在基线校正前后的浓度预测分布，图 6展示了 10次独立样片组分层划分所得

预测结果。图中每个散点表示相应样品类别在某一真实浓度水平下的平均预测值，模型的最终评价指

标则由每次预测集中的全部样本分别计算，并取10次重复分组划分结果的平均值。

如图 6所示，A、C、E、G为基于原始光谱的定量预测结果，B、D、F、H为基于校正光谱的定量

预测结果，从左至右依次为PLS、CNN、BPNN、LSSVM模型的浓度预测回归散点图。纵向对比基线校

正前后的回归散点图可知，原始光谱由于受严重背景干扰及非线性基线漂移的影响，各定量模型的预

测点均呈现出较大离散度，大幅偏离理想对角线。而基于本文算法校正后的光谱，背景干扰被有效剥

离，吸收特征与物质浓度之间的线性相关性得到修复，所有定量模型的预测点均更加紧密地聚集在理

想回归线两侧。

横向对比不同模型的预测性能可知，非线性模型（CNN、BPNN、LSSVM）在处理混合物等复杂组

分时均表现出较好的非线性映射能力。这种差异的根源在于：PLS本质上是一种严格的线性回归方法，

而太赫兹频段下混合体系的光谱并非单组分光谱的简单线性叠加，由于氨基酸分子间存在显著的氢键

相互作用，导致吸收谱线出现了峰位偏移与非线性宽频包裹现象。

在 3种非线性模型中，LSSVM模型在所有测试中展现出最优的定标性能。CNN和BPNN作为典型

的人工神经网络模型，其网络权重的迭代优化高度依赖于大规模样本的支撑。由于太赫兹光谱数据通

常呈现高维数、小样本的特点，神经网络在小样本条件下极易陷入局部最优解或发生过拟合现象［23］，

导致其预测泛化能力受限。相比之下，LSSVM 模型建立在统计学习理论和结构风险最小化原则之

上［24］。它通过将非线性问题映射到高维特征空间并转化为求解线性方程组，不仅有效规避了神经网络

的局部极小值问题，而且在处理小样本、非线性及高维模式识别时具有先天的泛化优势。
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从物理机制上看，PLS作为一种线性回归方法，其隐含的假设是吸收系数与浓度之间满足严格的

线性关系。然而，太赫兹光谱中的混合物体系往往存在复杂的非线性效应：首先，随着浓度变化，氨

基酸分子间的氢键网络发生重组，导致特征吸收峰位出现微小偏移（如Gln-His混合物中 0. 76 THz和
2. 48 THz的红移），这打破了单一频率下吸光度与浓度的线性比例关系；其次，不同分子间的偶极相互

作用在混合态下可能产生新的振动耦合，使得混合物的吸收谱不再是各组分光谱的简单线性叠加；此

外，颗粒散射背景虽然被校正，但残留的散射影响在高浓度下仍可能引入非线性贡献。PLS无法拟合

这些由分子间相互作用引起的非线性特征，因此其预测精度相对受限。而非线性模型（CNN、BPNN、

LSSVM）能够通过激活函数或核函数引入非线性映射，自动学习浓度与吸收谱之间的复杂关联，从而

获得更优的拟合效果。

结合图 6所示的预测散点分布及 10次重复分组划分所得评价指标的平均结果可知，采用本文算法

校正后，LSSVM 模型的预测点分布最为集中，整体预测偏差较小，表现出最优的浓度预测能力。其预

测集R2由校正前的 0. 988 2提升至 0. 996 0，RMSEP由 0. 926 5%降低至 0. 543 1%，RPD由 9. 217提升至

15. 72。由于图 6中主要标注 R2、RMSEP 和 RPD 三项指标，为进一步说明模型平均预测偏差，本文补

充比较了 LSSVM 模型的MAE结果，其MAE由校正前的 0. 643 4% 降低至 0. 427 1%，说明校正后模型的

平均绝对预测误差进一步减小。上述结果表明，本文算法能够有效削弱非线性基线漂移对光谱定量建

模的影响，使校正后的光谱更能反映样品浓度变化所对应的有效吸收信息。

3. 3　不同基线校正方法的定量预测性能对比　
为进一步验证本文所提自适应动态窗口迭代基线校正算法相较于传统基线校正方法在本实验数据

集中的表现，选取 ModPoly［13］、AsLS［25］和 airPLS［26］三种常用基线校正算法作为对比方法，并将原始

光谱及不同方法校正后的光谱分别输入LSSVM 模型进行定量预测。为避免不同回归模型对基线校正效

果评价造成干扰，采用表现较优的 LSSVM 模型作为回归模型，并采用R2、RMSEP、RPD和MAE四个

测试集评价指标对不同基线校正方法的定量分析性能进行比较。同时，为评价不同基线校正方法的计

算效率，在相同软硬件环境、相同输入数据规模和相同运行条件下，统计各方法完成全部 600组太赫

兹光谱基线校正所需的时间。计时范围仅包括参数确定后各方法完成基线校正的计算过程，不包括数

据读取、参数寻优、定量模型训练、评价指标计算、绘图及文件保存等过程。各方法分别进行多次独

图 6　校正前后不同定量模型的浓度预测结果
Fig.  6　Concentration prediction results of different quantitative models before and after correction

before correction： A， C， E， G ； after correction： B， D， F， H； the models are PLS， CNN， BPNN， and LSSVM， respectively
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立运行，并以完成全部600组光谱校正所需总时间的平均值作为最终计算时间，结果如表4所示。

由表 4可知，相比原始光谱，经过基线校正后的光谱整体上均能提升LSSVM模型的预测性能，说

明基线漂移的有效剥离有助于增强太赫兹吸收特征与样品浓度之间的映射关系。其中，本文方法在 4
项测试集指标上均取得最优结果，R²达到 0. 996 0，RMSEP降至 0. 543 1%，RPD提升至 15. 72，MAE降

低至 0. 427 1%。与原始光谱相比，本文方法使RMSEP降低约 41. 38%，RPD提升约 70. 55%，MAE降低

约33. 62%。

与传统基线校正方法相比，本文方法同样表现出更明显的优势。以对比方法中预测效果较好的

AsLS 为例，本文方法的 RMSEP进一步降低约 29. 09%，RPD提升约 41. 99%，MAE降低约 28. 44%。这

表明，本文算法通过自适应起峰检测、多锚点跨区域桥接拟合以及迭代较小值替换机制，能够准确地

贴合真实光谱背景，减少传统方法在弱吸收峰和重叠吸收峰区域可能产生的特征削弱现象，从而为

LSSVM模型提供了更高质量的光谱输入。

从计算时间来看，ModPoly、AsLS、airPLS和本文方法完成全部 600组光谱基线校正的平均总耗时

分别为 0. 721 3、1. 457、0. 623 9、2. 137 s。本文方法由于增加了自适应起峰检测、多锚点跨区域桥接

拟合、迭代较小值替换和收敛判定等步骤，计算时间高于3种对比方法。但其完成全部600组光谱校正

仍仅需 2. 137 s，满足检测要求。结合其在R²、RMSEP、RPD和MAE等指标上的表现，说明本文方法

能够在增加有限计算时间的情况下改善定量预测性能，并能够满足当前实验规模下批量太赫兹光谱预

处理的计算需求。

4 结 论 
针对太赫兹光谱中非线性基线漂移导致定量预测精度下降的问题，本文提出了一种基于自适应动

态窗口迭代的基线校正算法。该方法结合 SG平滑滤波、基于梯度统计特征的动态起峰检测、多锚点跨

区域桥接拟合以及迭代较小值替换机制，实现了复杂背景下太赫兹光谱基线的精准估计与特征峰的高

保真保留。以谷氨酰胺、组氨酸、苏氨酸及其二元混合物为研究对象的实验结果表明，校正后的光谱

能够保留混合体系中的峰位偏移与重叠吸收特征，并显著提升定量模型的预测性能。其中，LSSVM模

型表现最佳，R²达到 0. 996 0，RMSEP降至 0. 543 1%，RPD提升至 15. 72，MAE降至 0. 427 1%。综上，

在本文氨基酸单质及二元混合物压片样品体系和相应评价指标下，所建方法较 ModPoly、AsLS 和

airPLS等常用基线校正方法表现出更优的定量预测性能，说明该算法在当前实验条件下具有较好的应

用潜力。但其在更多类型太赫兹光谱体系及复杂样品基质中的适用性仍有待进一步验证。
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