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摘 要：针对矿物类别众多、存在环境杂质等干扰信息以及部分拉曼光谱存在相似性等问题，结合拉曼光谱时域和频

域上多尺度特征信息，提出一种基于卷积结构和自注意力结构的双分支分类网络 RT-Net（Residual-
Transformer Net）。该网络利用卷积块搭建局部特征提取模块，引入通道注意力增强局部特征提取能力；利用
自注意力结构学习拉曼光谱频域中的双向依赖关系来提取全局特征信息，由注意力融合模块进行多尺度特

征融合用以分类。实验结果表明：RT-Net实现了对于 1 321类矿物拉曼光谱快速准确的分类，分类准确率达
到 90.31%；此外，在精准率、召回率和 F1得分 3个评估指标上分别达到了 0.878 1、0.906 6和 0.897 2，进一步
验证了 RT-Net的有效性。
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Abstract：To address the problems of many mineral categories袁 the existence of environmental impurities and other interfer鄄
ence information袁 and the similarity of some Raman spectra袁 a two -branch classification network RT -Net
渊Residual -Transformer Net冤 based on convolutional structure and self -attentive structure is proposed by
combining the multi-scale feature information in the time and frequency domains of Raman spectra. The network
uses convolutional blocks to build a local feature extraction module and introduces channel attention to enhance
the local feature extraction ability曰 the self-attentive structure is used to learn the bidirectional dependencies in
the frequency domain of Raman spectra to extract global feature information袁 and the attentional fusion module is
used for multi-scale feature fusion for classification. The experimental results show that RT-Net achieves fast and
accurate classification of 1 321 types of mineral Raman spectra with an accuracy of 90.31% . In addition袁 the
three evaluation indexes of precision袁 recall and F1 score reached 0.878 1袁 0.906 6 and 0.897 2袁 respectively袁
further validating the effectiveness of RT-Net.
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矿物识别在地质分析、资源勘探以及许多工程应

用中都是极为关键的一环。拉曼光谱能够提供丰富的

物质分子信息，具有反映物质分子“指纹”特征的特

性，能够获取被测物质的分子振动、转动能级信息并

进行分析，已被广泛应用于各场景下的矿物质分析和

识别任务中[1]。然而，自然界中矿物的种类繁多，其拉

曼光谱具有一定的相似性，且因其成长环境不同，成

分结构复杂不统一，同类矿物的拉曼光谱也存在一定
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差异性。这些问题都对矿物的分类造成许多困难，因

此建立一个快速准确的矿物拉曼光谱分类模型有着

重要的价值。

近年来，深度学习技术不断发展，被广泛应用于

图像分类[2]、语音识别[3]、医学信号处理[4]等领域。深度

神经网络能够将原始数据的特征从低维空间映射到

高维空间，具有优异的特征学习能力。对于多分类任

务，深度神经网络能够很好地学习到样本间差异区分

度较小的特征。已有学者将该技术应用于矿物拉曼光

谱的识别任务上，并取得了一定效果。Liu等[5]采用包

括特征提取的金字塔形卷积层和用于分类的 2个全
连接层的 LetNet 变体的深度卷积神经网络对拉曼
光谱数据分类的方法，在 RRUFF（矿物拉曼光谱数据
库）上取得很好的分类效果。郭志琦[6]针对 192类的矿
物拉曼光谱多分类问题，提出了一种轻量级神经网

络模型 FMCNN（factorization machine combined neural
network），达到了 98.8%的分类精度。Sang 等 [7]基于

VGG19的网络结构构建了深层卷积神经网络（CNN）
模型1DCNN，在 RRUFF 数据库上构建的类别数为
192 和 1 332 的 2 个数据集上，准确率分别达到了
97.72%和 87.91%。由于 CNN架构的步长特征限制了
感受野的范围，难以覆盖全部拉曼光谱，导致部分特

征信息丢失。

矿物拉曼光谱的光谱信息在波段之间是高度相

关的，关注大范围的波段关系有助于拉曼光谱特征的

提取。Transformer架构利用多头注意力机制提取到时
序向量间的隐含关系，很好地解决了长距离依赖关系

问题。Behinaein等[8]通过级联卷积结构与自注意力结

构的方式对心电信号进行分类，其特点是通过卷积操

作提取心电信号中的特征信息，从而提供给自注意力

结构进行后续分类。孙嘉瑶[9]提出一种双分支网络结

构，各分支结构都使用卷积与自注意力层级联的方

式，分别从时间维度和通道维度挖掘信号中的特征。

除了级联卷积与自注意力的方式，葛君伟等[10]提出将

卷积结构和自注意力结构进行并行连接，从 2种不同
的角度捕获特征信息。

针对矿物拉曼光谱存在的类间相似性和存在干

扰性信息等问题，本文提出了一种同时提取时频域特

征的多尺度信息融合双分支网络 RT-Net。主要研究内
容有以下几个方面：

（1）为提取矿物拉曼光谱中强度较小的次特征
峰，解决杂质、环境等干扰性信息问题，设计了一种利

用扩张卷积块搭建的局部特征提取模块，对小特征峰

进行特征提取，同时通过将通道注意力模块嵌入卷积

网络的不同阶段，抑制低级语义特征。

（2）针对部分矿物的拉曼光谱较为相似的问题，
结合时频域特征信息，设计了一种由卷积和 Trans-
former并行连接的双分支网络，学习光谱多尺度的特
征信息。利用卷积网络提取光谱时域上的局部特征信

息，捕获益于分类的拉曼特征峰信息；通过 Transfor-
mer学习光谱频域上的全局依赖关系，融合局部特征
信息用以分类。

（3）利用注意力融合模块，将提取的局部特征信
息和全局信息在保留各自最大信息完整性的同时进

行充分融合。

（4）通过实验验证了本文方法的有效性，并与传
统光谱分类算法进行比较。

1 基于 RT-Net网络的矿物拉曼光谱分类法

本文提出的 RT-Net网络整体结构如图 1所示。

RT-Net是由 SRNet分支和 TrNet 分支并行的双
分支网络，能够精确分类具有 1 321类的矿物拉曼图
谱。矿物的拉曼光谱有许多波峰和波谷，包含许多特

征信息，因此在 SRNet分支，利用其善于捕捉卷积感
受野范围内的特征的优势，提取拉曼光谱的局部特征

信息用以分类。由于某些矿物的拉曼光谱有相似的特

征峰，依靠局部特征难以区分，因此 TrNet分支借由
Transformer的自注意力机制对全局依赖关系的学习
能力，学习拉曼光谱的全局特征信息。网络从局部和

全局对矿物的拉曼光谱进行特征提取，通过注意力融

合模块（AFM），将各分支的特征信息进行融合分类。
下面将对各分支网络和注意力融合模块进行更为详

尽的叙述。

1.1 SRNet分支网络
SRNet分支是由 1个 1 伊 7的一维卷积层和 1个

1 伊 3的最大池化层，对拉曼光谱时域数据进行下采样，
降低维数并保证数据基本特征的完整性。共 8个特征
提取模块分为 4 个阶段对拉曼数据进行时域特征的

TrNet

SRNet

Globat features

Local features

AFM

Abhurite
Actinolite

Zwieselite
Zunyite

图 1 RT-Net网络整体结构示意
Fig.1 Overall structure diagram of RT-Net network
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细分，结构如图 2所示。

每个特征块有 2个相同输出通道数的 3伊3卷积层，
每个卷积层后接 1个批量规范化层和 ReLU激活函数。
然后通过跳过 2个卷积层，将输入直接加在 ReLU激
活函数前。假设输入为 x，通过 2个卷积层后的输出为
f（x），convolutional_block模块由于第 1个卷积层步长
为 2，跳跃连接的输入 x需要经过 1个卷积层调整通
道维度与 f（x）相匹配，输出 Hc（x）的的计算公式为：

Hc（x）= f（x）+Wx （1）
式中：W为卷积矩阵。identity_block模块是 2个步长
为 1的卷积层，因此跳跃连接的输入 x通道维度与 f（x）
相一致，输出 Hi（x）的计算公式为：

Hi（x）= f（x）+ x （2）
每个特征提取模块中都加入了 Squeeze-and-

Excitation（SE）模块[11]，通过提取特征图通道之间的相

关性信息，自适应的动态学习并加以调整，对每个通

道施加不同的权重，选择性的突出利于识别的特征并

抑制无用特征。

1.2 TrNet分支网络
Transformer网络主要应用于自然语言处理领域，

由于矿物拉曼光谱数据符合时间序列数据特点，故使

用 Transformer模块作为矿物拉曼光谱全局特征的主
要特征提取器，通过自注意力机制学习其长距离双向

依赖关系。同时，Transformer网络含有 Encoder编码器
和 Decoder解码器 2部分，分别负责对输入模型信号
进行编码和解码，而矿物拉曼光谱分类任务并不涉及

Decoder解码操作，故将 Transformer中的 Encoder结
构作为分支网络 TrNet的基础，用于提取矿物拉曼光
谱全局特征。由于自注意力模型在对当前位置的数据

信息进行编码时，易过度的集中注意力在自身的位置

而忽视了其他的位置，因此在 Transformer中引入了多
头注意力机制（Multi-Head Attention）来解决该问题，
其完整计算过程如公式（3）所示：

MultiHead（Q，K，V）= Concat（head1，…，headk）WO

where headi = Attention（CWi
Q，CWi

K，CWi
V） （3）

式中：Q，K，V沂R
M3伊d
分别表示 query，key，value 矩阵；

Wi
Q沂R

N伊dq
，Wi

K沂R
N伊dk
，Wi

V沂R
N伊dv
和 Wi

O沂R
hdv伊N
分别表

示对应参数矩阵；h表示多头注意力机制中 head的个
数；dq、dk、dv的值设置为 128。

由于矿物种类数量较多，部分矿物类别的拉曼光

谱存在相似性，特征峰在时域上面难以区分，频域则

可以更好地从全局上表征矿石的特征。因此，通过将

输入进行快速傅里叶变换（FFT）转换到频域，进而利
用 Transformer来学习全局依赖关系，其结构如图 3所示。

图 2 SRNet网络结构示意
Fig.2 Structure schematic of SRNet network
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图 3 TrNet网络结构示意
Fig.3 Structure diagram of TrNet network
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首先对 TrNet的输入进行时频域转换，通过 1个
卷积核大小为 1 伊 1且通道数为 128的一维卷积层，
改变输入的维度大小以及提供矿物拉曼光谱的空间

信息。然后将编码后的矿物拉曼光谱数据送入

Transformer的 Encoder结构中，在多头注意力层后接
入 1个前馈神经网络为模型增加非线性表达的能力，
其计算公式如公式（4）所示：

FFN（x）= ReLU（0，xW 1 + b1）W 2 + b2 （4）
式中：x表示经过多头注意力层后的输出特征。

同时，在多头注意力层和前馈网络层周围都使用

了残差连接（Residual Connection）的方式并进行层归
一化（Layer Normalization，LN）操作。残差连接能够帮
助网络底层特征信息有效的传递到网络的高层，增加

了信息的传递效率并且增强网络的表达能力。层归一

化操作是为了在激活函数之前，将输入转换为均值为

0且方差为 1的数据，避免出现梯度消失或者梯度爆炸。
1.3 注意力融合模块

为了将 SRNet和 TrNet在拉曼光谱数据中提取的
局部特征与全局特征在保持各自信息完整度最大化

的同时能够充分融合，利用多头注意力机制搭建了 1
个注意力融合模块（AFM），其结构如图 4所示。

由于 2个分支输出特征的维度不一致，因此在特
征融合前要先进行维度统一。SRNet分支网络输出的
特征尺寸为 Tc 伊 C，其中 Tc表示矿物拉曼光谱通过

SRNet的卷积操作之后的输出长度，C 表示最后 1 个
特征提取模块中卷积操作的通道数。TrNet分支网络
输出的特征尺寸为 T 伊 C，其中 T表示原始输入序列的
长度，N代表输入的矿物拉曼光谱的空间维度。超参数
C和 N的值统一设置为 128，保证了 2个分支网络输
出的特征通道维度相同，然后分别通过 2个卷积核大
小为 1 伊 1的卷积层，将 SRNet分支卷积操作后的输出

长度 Tc与 TrNet分支原始输入序列的长度 T进行统一。
将 SRNet 与 TrNet 输出的特征分别对应矩阵 Q

和矩阵 K来计算注意力得分，计算得到的注意力得分
包含了局部特征与全局特征融合后的对应关系，注意

力得分越高表明该位置的特征与总体特征的匹配程

度越高，使用融合了全局特征与局部特征的对应关系

的注意力得分标定 SRNet的局部特征，计算过程如公
式（5）所示：

Fusion（XTrans，XCNN）= softmax（QTrans，KT
CNN

dk姨
）VCNN（5）

式中：XTrans和 XCNN分别代表 SRNet的输出和 TrNet的
输出。

2 实验结果分析

2.1 实验数据

本次实验使用的数据集是 RRUFF数据库中的矿
物拉曼光谱数据集，该数据集包含 5 267组光谱数据
和 1 687种矿石物质。由于训练模型时至少要划分 1
个样本用作测试集，因此筛除掉只有 1个样本的矿石
类别后剩余 1 321类。
2.1.1 样条插值

RRUFF数据库中收集的光谱数据因采集条件不
同，导致拉曼位移及频率不同，光谱数据点的数量各

不相同。因此，需要对光谱数据进行插值处理。

采用一阶样条插值法对各个光谱数据进行处理。

通过估算插值点相邻的 2个数据点，仅对 1个小区间
进行插值，插值结果如图 5所示。经过插值处理后的
光谱数据，可以得到均匀分布在 0~1 700 cm-1拉曼位

移上的 1 024个数据点及对应强度，对某些类矿石拉
曼位移未覆盖的区间用 0进行填充。

2.1.2 数据增强

大部分矿石类别在选用的 RRUFF数据集中样本
数量比较少，而数据量过少对模型的训练会带来过拟

图 4 注意力融合模块结构示意

Fig.4 Schematic diagram of attention fusion module
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合等一系列不利影响，因此采用数据增强的方式减轻

对模型训练的不利影响。

在每一类矿石数据中随机抽选 1 个拉曼光谱样
本放入测试集，剩余数据按照 3 颐 1的比例划分训练集
和验证集。划分后训练集所含数据量为 3 580，测试集
所含数据量为 1 321。然后对训练集中的数据采用以
下操作进行数据增强：

（1）平移操作：固定拉曼强度序列不变，将拉曼位
移在 0~0.4 cm-1之间左右平移，对每一类矿石进行不

同次数的操作，使每类矿石数据量在 10个样本左右。
（2）曲线加噪声：对平移后的拉曼光谱曲线在位

移和强度序列中加入高斯噪声。每一条拉曼曲线中的

每一个点都在 X 和 Y 轴方向上加入 1个随机噪声，该
噪声符合均值为 0、标准差为 0.5的正态分布，处理后
每类矿石的数据量在 20个样本左右。
2.1.3 归一化

同一矿物在不同激发光功率下会有不同的峰强，

为了避免在模型训练时强度大小对拉曼曲线的影响，

使模型只关注光谱图上特征峰之间的相对强度，对所

有样本数据的强度序列分别进行了 Min-Max归一化
处理，计算方式如公式（6）所示：

x忆 = x - min（x）
max（x）- min（x） （6）

式中：x表示输入的强度值。
2.2 评价指标

本次实验使用 4种评价指标判断 RT-Net网络模
型能否对矿物拉曼光谱进行 1 321类的精确分类。准
确率是对模型效果最直观的评价指标，即测试集中正

确样本占总样本的比例。此外，对于矿物拉曼数据的

多分类问题，增加精确率、召回率和 F1分数，从而尽
可能的客观和全面的评估模型的性能。本文使用 P和
N表示正样本和负样本，用 T和 F表示正确预测和错
误预测，4项评价指标的公式如下所示：

准确率 = TP + TN
TP + FP + TP + FN （7）

精确率 = TP
TP + FP （8）

召回率 = TP
TP + FN （9）

F1 = 2TP
2TP + FP + FN （10）

式中：TP、FP、TN和 FN分别表示真正、假正、真负和假负。
2.3 实验环境及超参数设置

硬件配置为：GPU，2个 NVIDIA 2080Ti显卡。深
度学习框架为：TensorFlow 2.0+python3.7。网络在训练

时采用 Adam优化器训练模型，权重衰减系数为 1e-4，
初始学习率为 0.000 1，batch size为 64。由于模型训练
时其收敛速度会随着迭代轮次的增加而减缓，出现学

习停滞的现象，通过降低学习率能有效改善此现象，

因此设置训练的迭代轮次为 200，当模型训练时的迭
代轮次达到 20且验证集准确率并未提升时，学习率
将被调整为上轮迭代学习率的 1/2。
2.4 实验结果与分析

2.4.1 各分支网络有效性验证

为了分析网络模型对矿物拉曼光谱的学习能力，

通过将网络深层的特征集合与池化层获得的权重系

数矩阵相乘，最终映射得到一个能够表征特征关注度

的热力图。

SRNet在残差结构中通过堆叠扩张卷积块，能够
有效的对矿物拉曼光谱中拉曼峰的特征信息进行提

取并用以分类。本文随机选取了 3类矿物的拉曼光谱
曲线，通过 SRNet对其特征提取并进行了特征热力图
可视化，结果如图 6所示。

由图 6可以看到，SRNet能够对每类矿物拉曼光
谱中特征峰的特征信息进行提取，并且对最明显的主

拉曼峰关注程度最高，对次拉曼峰的关注程度相对较

低。由此可以证明，SRNet能够很好捕获到每一类矿物
的局部特征信息，从而有效地对其进行分类。
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图 6 SRNet特征可视化结果示意
Fig.6 Schematic diagram of SRNet feature visualization

results

（a）第 1类

（b）第 2类
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TrNet沿用 Transformer-Encoder结构通过多头注
意力结构和前馈神经网络级联的方式，利用自注意力

机制对输入进行全局特征信息的特征提取。由于频域

的变换结果是通过 FFT得到的，其频域信息是时域波
形对应频率下的幅度特征，通过对全局特征信息进行

学习，并映射回原始拉曼光谱用于分类。选取了 3类
矿物进行了特征可视化分析，结果如图 7所示。

由图 7 可看出，TrNet 通过提取全局特征信息能
够关注到拉曼频移在 500 ~1 200 cm-1之间的较小的

拉曼峰，在主次特征峰拉曼频移和形状极为相似的情

况下，可以凭借其余较小的特征峰进行正确区分。然

而某些矿物拉曼光谱在时域上较为相似，在频域则是

具有差异性信息，考虑到时序数据可以从时域转换到

频域获取频域信息，网络能够通过学习光谱频域上的

特征信息映射回原始拉曼光谱，在提取主特征峰的前

提下学习多尺度的特征信息用于分类。

为验证频域特征信息对于网络模型的性能影响，

设置了消融实验来进行分析验证，实验结果如表 1和
表 2所示。由表 1可以看出，在时域上，SRNet对矿物
拉曼光谱上的局部特征提取能力较强从而有较高分

类精度，而在频域上，TrNet通过学习拉曼光谱全局特
征信息进行分类效果较好。再与表 2对比可知，RT-
Net 的 2 个分支选择为 SRNet 提取时域特征信息和

TrNet提取频域特征信息时，矿物拉曼光谱分类任务模
型性能最优。

2.4.2 SRNet中通道注意力机制有效性验证
为了验证通道注意力模块对残差网络的性能影

响，通过消融实验和特征可视化进行分析。消融实验

依照控制变量法的原则分别对未引入通道注意力模

块和引入通道注意力后的残差网络进行训练和测试，

实验结果如表 3所示。由表 3可见，引入通道注意力
模块对于残差网络模型的整体性能有提升，并且 4个
评估指标都优于未引入通道注意力模块得网络模型。

除了从评价指标能够直观的表现通道注意力模

块对网络性能的提升，还可以通过引入通道注意力模

块前后的特征图进行可视化，从而具体地分析通道注

意力模块对残差网络带来的性能提升。将上述 2种情
况的 SRNet网络中最后 1 个卷积层的特征进行可视
化，将其输入展开为一维向量，该向量是网络模型从

矿物拉曼光谱中提取的一组抽象特征，其可视化如图

8所示。
图 8（a）将未引入通道注意力模块的 SRNet的各

通道输出特征进行可视化，其中各个通道的特征强度

关系都相对独立。图 8（b）将通过引入通道注意力模块
来增强 SRNet的通道输出特征进行可视化，各通道的

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

1 000
拉曼位移/cm-1

原始输入
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

拉曼位移/cm-1

SRNet分支热力图

0 1 500500 1 0000 1 500500

Anatase

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

1 000
拉曼位移/cm-1

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

拉曼位移/cm-1

0 1 500500 1 0000 1 500500

Aegirine

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

1 000
拉曼位移/cm-1

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

拉曼位移/cm-1

0 1 500500 1 0000 1 500500

Afghanite

图 7 TrNet特征可视化结果示意
Fig.7 Schematic diagram of TrNet feature visualization

results

时/频域 网络模型 准确率 精准率 召回率 F1分数

时域

SRNet 0.876 5 0.839 4 0.878 4 0.847 6

TrNet 0.848 2 0.763 9 0.820 2 0.794 9

RT-Net 0.889 2 0.846 3 0.889 8 0.862 9

频域

SRNet 0.843 1 0.821 7 0.858 5 0.833 7

TrNet 0.851 5 0.805 1 0.854 7 0.821 3

RT-Net 0.867 2 0.817 4 0.869 1 0.823 7

表 1 各分支网络在时频域性能比较

Tab.1 Comparison of performance of each branch network in
time and frequency domain

表 2 RT-Net网络模型在时频域性能比较
Tab.2 Comparison of performance of RT-Net network model

in time and frequency domain

时域 频域 准确率 精准率 召回率 F1分数

TrNet SRNet 0.866 7 0.816 6 0.867 2 0.821 9

SRNet TrNet 0.903 1 0.878 1 0.906 6 0.897 2

表 3 通道注意力结构加入前后网络性能比较

Tab.3 Comparison of network performance before and after
adding channel attention structure

是否加入注意力结构 准确率 精确率 召回率 F1分数
否 0.868 7 0.832 2 0.868 8 0.841 2
是 0.876 5 0.839 4 0.878 4 0.847 6

（a）第 1类

（b）第 2类

（c）第 3类
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图 8 特征图可视化结果

Fig.8 Visualization result of characteristic map
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图 9 RT-Net模型特征学习能力可视化结果示意
Fig.9 Schematic diagram of visualization results of feature learning ability of RT-Net model
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特征强度变化是因为通道注意力结构通过学习通道

间的依赖关系来判断通道的重要程度，根据特征重要

程度使网络模型更关注利于分类的有效特征。该实验

验证了引入通道注意力模块能够很好的帮助 SRNet
对矿物拉曼光谱进行精准分类。

2.4.3 RT-Net整体网络学习能力可视化分析
为了验证 RT-Net对矿物拉曼光谱的特征学习能

力，通过将深层神经网络的特征集合与全局平均池化

层求得的权重系数矩阵做乘法运算，在映射到拉曼光

谱上得到 1张能够表征特征关注度的热力图，模拟网
络模型在分类过程中对特征信息的关注度，此方法能

够直观的将网络模型的特征学习能力进行可视化。

选取任意 4 类矿物中各一条拉曼光谱曲线，将
RT-Net模型的特征学习能力进行了可视化分析。特征
热力图是按照拉曼光谱曲线趋势的散点构成，其中的

散点的颜色反应了模型对该位置关注度的高低。对于

网络模型判定类别的作用越大的取样点，其对应的颜

色越红，从而反应 RT-Net对矿物拉曼光谱分类时依
靠的那些特征区域。而随着对应颜色由深红色逐渐到

浅白色最后到深蓝色，则表明模型认为该特征对于类

别判断的作用是逐渐减小的甚至是无用的。RT-Net对
拉曼光谱特征学习能力可视化结果如图 9所示。

（a）第 1类

（b）第 2类

（c）第 3类

（d）第 4类

图 9中：第 1列分别是 4种矿物Ankinovichite、Copi原
apite、Juangodoyite 以及 PyrosmaliteMn 的拉曼光谱曲
线；第 2列是 SRNet在矿物拉曼光谱时域上对特征信

息关注程度的可视化结果，观察发现，SRNet通过扩张
卷积能够学习到拉曼光谱中的局部特征峰；第 3列是
TrNet在拉曼光谱频域上学习到的特征信息映射到原

耿 磊，等：基于卷积和 Transformer的矿物拉曼光谱分类方法 59- -
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始图谱上的可视化结果图，观察发现，TrNet利用自注
意力结构有效地学习到矿物拉曼光谱的全局信息；第

4列是 RT-Net对输入拉曼光谱的特征关注程度的可
视化结果图，相比较于支路模型，RT-Net通过注意力
模块将双分支提取到的局部特征信息和全局信息有

效融合后，能够更加全面的关注最有利于类别判断的

特征信息。该实验也验证了设计 RT-Net的初衷，通过
卷积网络和自注意力机制并行的双分支网络结构对

1 321类矿物拉曼光谱实现精准分类。
2.4.4 RT-Net与其他分类算法性能对比

为验证 RT-Net对矿物拉曼光谱分类的可行性，
选用几类经典的机器学习算法进行对比试验分析。利

用 PCA算法将矿物拉曼光谱数据进行降维处理，将其
高维空间特征映射到低维特征空间，然后将样本数据

的主要特征分量进行提取，输入到分类器中用以分

类。最终在各模型在测试集上的性能比较如表 4所示。

由表 4可知，RT-Net准确率远高于其他经典机器学
习分类方法。分类算法按照其各自的分类准对矿物拉曼

光谱进行类别划分，但由于本文数据集中矿物拉曼光

谱类别数量较多，且其特征信息极为相似，导致拉曼

光谱数据在特征空间分布较为密集，传统的机器学习

分类算法难以找到准确的决策面，因而难以精准分类。

本文将 RT-Net与其他深度学习算法以及同类任
务的分类网络进行了对比试验，在同一数据集上的实

验结果如表 5所示。

从表 5中可以看出，LSTM和 GRU两类算法的性
能在数据集上表现并不理想，是因为对矿物拉曼光谱

而言，局部特征峰是进行类别判断的首要特征信息，

而 RNN结构的深度学习算法善于学习中长距离序列
的依赖关系，导致没能有效学习到有价值的特征信

息。相较于单一的 RNN结构，TCN算法加入了卷积结
构对矿物拉曼光谱的局部特征进行学习，能够对有利

于类别判断的特征信息进行提取，实验也表明其性能

要优于 RNN。原始的 Transformer-Encoder结构在数据
集上进行了训练测试，能够学习矿物拉曼光谱的全局

特征信息用以分类，表现出较好的性能。对于矿物拉

曼光谱分类这一特定任务领域的算法 CNN、1DCNN
和 FMCNN，在该数据集上表现的效果并不理想。由于
上述 3种算法都是基于 CNN结构提取矿物拉曼光谱
的局部特征信息进行分类的，而矿物拉曼光谱数据集

中样本类别为 1 321类，类别数量更多且存在许多同
谱异物的样本数据，仅凭借 CNN结构提取样本中的局
部特征信息难以判别这些“困难”样本数据。但是 RT-
Net具备局部特征提取和全局特征提取的能力，并且
引入了频域特征信息，在数据集上展现出强大的分类

能力，各项评价指标均为最高。

3 结束语

本文提出了一种基于卷积和 Transformer的双分
支网络 RT-Net拉曼光谱分类模型，实现了 1 321类矿
物拉曼光谱的精确分类。通过卷积网络分支在局部特

征提取模块引入通道注意力机制来抑制低层语义信

息，聚焦深层语义信息；利用 Transformer使光谱特征
建立全局依赖关系，增强全局前后文建模能力。与传

统分类算法和深层卷积网络模型相比，RT-Net能够全
面地提取多尺度特征信息，利用注意力融合模块将时

域特征和频域特征进行多尺度融合从而实现精准分

类。实验结果表明，RT-Net是一种性能优异的矿物拉
曼光谱分类模型，相比于传统光谱分类算法无需进行

预处理和特征提取等步骤，具有简单快速、分类精度

高的优点，为更多类别的矿物拉曼光谱分类任务提供

了新思路。
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