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摘  要 

针对太赫兹时域光谱数据匮乏导致基于深度学习算法的太赫兹时域光谱识别准确率较低的问题，提出了

一种基于改进ACGAN样本增强的太赫兹时域光谱隐匿危险品识别方法。改进ACGAN在生成器中引入残差

单元，以提高生成高保真的数据。在判别器中加入长短时记忆网络提高判别数据真伪的能力。实验首先

采用反射型太赫兹光谱仪系统测量酒精、煤油、食用油、乳香油、松节油、松香油、樟脑油等7类易燃

易爆液体的太赫兹时域光谱数据共1260条并喂入深度学习分类模型进行训练；随后将增强后的数据集分

别注入训练好的分类模型，对识别精度指标进行分析测试，并与ACGAN和Mixup进行实验对比。使用改

进ACGAN对原始样本增强扩充后ResNet、CNN、FCN和MLP分类模型的识别准确率分别提高了1.4%、

1.63%、0.96%、1.07%，比ACGAN、Mixup提升的幅度更高。结果表明，改进ACGAN能够有效改善训

练样本不足的问题，提高模型识别精度。 
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Abstract 
Aiming at the problem that the lack of terahertz time-domain spectral data leads to the low accu-
racy of terahertz time-domain spectral recognition based on deep learning algorithms, a terahertz 
time-domain spectral concealment identification method based on improved ACGAN sample en-
hancement is proposed. Improve ACGAN to introduce residual units in the generator to improve 
the generation of high-fidelity data. Adding a long and short-term memory network to the discri-
minator improves the ability to discriminate the authenticity of the data. The experiment first 
uses a reflection terahertz spectrometer system to measure 1260 terahertz time-domain spectral 
data of seven types of flammable and explosive liquids, such as alcohol, kerosene, edible oil, fran-
kincense oil, turpentine, rosin oil, and camphor oil, and feed them into deep learning. The classifi-
cation model is trained; then the enhanced data set is injected into the trained classification mod-
el, and the recognition accuracy indicators are analyzed and tested, and compared with ACGAN 
and Mixup. The recognition accuracy of ResNet, CNN, FCN, and MLP classification models after en-
hanced and expanded original samples using improved ACGAN increased by 1.4%, 1.63%, 0.96%, 
and 1.07%, respectively, which was higher than that of ACGAN and Mixup. The results show that 
improving ACGAN can effectively improve the problem of insufficient training samples and im-
prove the accuracy of model recognition. 
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1. 引言 

太赫兹波是位于远红外和毫米波之间的电磁波，因其波段具有指纹谱性被广泛应用于物质检测领域。

随着太赫兹光学技术的高速发展，太赫兹时域光谱(terahertz time-domain spectroscopy, THZ-TDS)技术[1]
脱颖而出。THz-TDS 技术可以通过识别物质的指纹图谱对各类危险品进行无损检测[2]。近年来，越来越

多的学者[3]将深度学习技术应用于太赫兹时域光谱数据分类识别任务中。马帅等[4]首先利用深度信念网络

(Deep Belief Network, DBN)对 8 种化学品的太赫兹时域光谱进行特征学习，然后通过 K 近邻(K-Nearest 
Neighbor, KNN)算法在不同测试集上进行分类识别，输出的分类准确率均在 90%以上。实验结果证明使用

神经网络对太赫兹时域光谱进行识别的可行性。虞浩跃等[5]提出使用基于双向长短期记忆网络

(BLSTM-RNN)对 15 种化合物进行分类检测，实验结果表明深度学习方法可以自动提取光谱数据的主要特

征，进而提高模型的识别精度。然而，深度学习算法需要依赖大量标注训练数据来避免模型过拟合的现象。 
在太赫兹时域光谱物质检测领域中，由于采集物质太赫兹时域光谱的成本高、周期长，导致训练样

本的数量稀缺。针对这一问题，刘俊秀等[6]在对 15 种有机化合物的识别中，首先利用差分数据的方法扩

充样本容量，然后输入 PCA-SVM 分类模型中进行分类识别，识别准确率在 90%以上。也有学者提出将

目前在时序数据增强领域中大获成功的生成对抗网络(GAN)应用于太赫兹时域光谱数据增强中，如：崔

向伟等[7]将原始太赫兹时域光谱数据集和使用 GAN 扩充后的数据集分别输入 SVM、LSTM 和 DNN 分
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类模型中，并对分类模型的识别精度进行对比分析。实验结果表明，经过扩充后的数据集在各个分类模

型上的识别准确率更高。 
GAN 作为一种生成式深度学习模型，能够学习真实样本的分布特性，生成全新的数据样本，为解决

原始训练样本不足问题提供了一种全新的解决思路。但是传统的 GAN 模型在训练时存在收敛困难、模式

奔溃以及梯度爆炸等问题。对此，学者们提出了 WGAN (Wasserstein GAN)、辅助分类 GAN (ACGAN)
等衍生 GAN 模型来缓解传统 GAN 的缺陷。王守相等[8]提出使用 WGAN 对电力系统量测缺失数据进行

重建，实验分析了量测缺失数量和重建误差等指标，得出使用 WGAN 重构出的数据与真实量测分布基本

拟合。Pu Wang 等[9]提出使用 ACGAN 对心电信号进行数据增强，并输入 ResNet 与 LSTM 并行连接的

模型进行分类识别，实验结果表明对数据集进行扩充可以提高分类模型的识别准确率。上述研究体现出

GAN 模型在时序数据增强方面的潜力。 
针对太赫兹时域光谱训练数据不足的问题，提出一种基于残差网络(ResNet) [10]和长短时记忆网络

(Long-Short Term Memory, STM) [11]的辅助分类生成对抗网络(RL-ACGAN)进行样本扩充。RL-ACGAN
模型在生成器中引入 ResNet 来缓解梯度爆炸、收敛困难等问题，同时实现时间序列数据的特征提取和重

构；在判别器中引入 LSTM 层，挖掘数据间更深层次的时序特征，提高判别器鉴别真伪的能力。同时，

采用 W Wasserstein 距离[12]替换传统 GAN 模型中的损失函数，缓解梯度消失、模式崩溃等问题。实验

首先将酒精、煤油、食用油、乳香油、松节油、松香油以及樟脑油等七种易燃液体太赫兹时域光谱数据

输入 RL-ACGAN 进行数据增强，然后使用原始数据集训练 ResNet、CNN、FCN 和 MLP 分类模型，最

后，将生成数据集和扩充后的数据分别输入训练好的模型，对识别准确率进行分析，并与ACGAN和Mixup
进行对比。实验结果证明使用 RL-ACGAN 模型进行数据扩充后，四个分类模型的识别精度平均提高了

1.256%，比表现较好的 ACGAN 高出 0.709%。 

2. 基于 ResNet 和 LSTM 的辅助分类生成对抗网络 

2.1. GAN 

图 1 展示的是 GAN 模型[13]的网络结构，主要由生成器和判别器两部分组成。该模型的工作原理是，

首先将生成的随机噪声送入生成器，然后将生成的合成数据与实际训练数据混合输入判别器中，最后由

判别器鉴别数据的真与假。通过这种零和博弈的动态训练过程，GAN 模型根据学习到的特征不断改进生

成器和判别器的性能，直到生成器和判别器之间达到纳什均衡，这时生成器可以生成高度拟合真实数据

分布的新样本。 
 

 
Figure 1. GAN model network structure diagram 
图 1. GAN 模型网络结构图 
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公式(1)描述的是 GAN 模型的目标函数，式中 [ ].E 、 ( )G z 、 [ ].D 分别表示对应分布的期望、生成器

的输出、判别器的判定结果。公式(2)、公式(3)分别描述生成器与判别器的损失函数 LG、LD。由上述目标

函数可知，在 GAN 模型训练结束后，生成器将通过无监督学习来拟合真实数据的分布，使得判别器无法

鉴别出真实数据与生成数据。 

( ) ( ) ( )( )( )2 2min min , log log 1
data zx P z PG D

V D G E D x E D G z− −
 = + −                 (1) 

( )( )( )2log 1
zG z PL E D G z−
 = −                               (2) 

( ) ( )( )( )2 2log log 1
data zD x P z PL E D x E D G z− −

 = + −                        (3) 

2.2. 辅助分类生成对抗网络(ACGAN) 

图 2 展示 ACGAN 的网络结构[14]，在传统 GAN 模型的基础上引入了辅助分类标签，用以指导数据

生成的方向，进而改进传统 GAN 模型训练过程不可控的缺陷。在 ACGAN 模型中的标签信息只作用于

生成器，将辅助分类器与判别器相结合用于识别数据的真假以及类别。ACGAN 的损失函数包含生成器

损失 LG、判别器损失 LD和分类损失 LC三部分，分别如公式(4)、(5)、(6)所示。其中，生成器和判别器必

须满足 1w LD ≤ 且 1w LG ≤ 。 

( )( ),
zG z PL E G z c = −  ∼                                 (4) 

( ) ( )( ) ( )( )ˆ

2

ˆ 2
ˆ, , 1

data z xgp x P z P x pL E D x c E D G z c E D xλ = − + ∀ −    ∼ ∼ ∼            (5) 

( ) ( )( )( )2 2log log 1
data zC C P C PL E D c E D G c = + −    ∼ ∼                   (6) 

 

 
Figure 2. ACGAN model network structure diagram 
图 2. ACGAN 模型网络结构图 

2.3. 基于 ResNet 和 LSTM 的辅助分类生成对抗网络 

2.3.1. RL-ACGAN 网络结构 
为了避免传统 ACGAN 模型难以对时序数据进行建模、模式过度自由且易崩溃的缺点，提出在

ACGAN 的生成器和判别器中分别加入 ResNet 和 LSTM，帮助模型学习真实数据长距离间的动态特性，

并使用 Wasserstein 距离来衡量真实数据与生成数据的差距，构建改进的 ACGAN 对原始太赫兹时域光谱

数据进行扩充，以满足在太赫兹时域光谱深度学习分类任务中依赖大规模训练样本的需求。RL-ACGAN
由 1 个输入模块、5 个残差模块和 1 个输出模块组成，结构如图 3 所示。输入模块由 1 个全连接层和 Leaky 
ReLU 激活函数[15]组成。图 4 展示的是残差单元结构，共有三个卷积层，分别使用 8 × 8、5 × 5、3 × 3
卷积核，并且三层卷积步长全部设置为 1；输出模块由 1 个 1 维全连接层和 Tanh 激活函数组成。判别器
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网络结构由 1 个 LSTM 单元、5 个卷积模块和 1 个输出模块组成。卷积模块由 1 个 5 × 5 的卷积层、1 个

Leaky ReLU 激活函数和 1 个 dropout 层组成，输出模块由 1 个全局平均池化层和 Softmax 分类器组成。

每个卷积层后都经过 1 个 dropout 层来减少模型计算参数，缓解过拟合现象。 
 

 
Figure 3. RL-ACGAN model network structure diagram 
图 3. RL-ACGAN 模型网络结构图 
 

 
Figure 4. Residual unit network structure diagram 
图 4. 残差单元络结构图 
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2.3.2. 模型训练 
RL-ACGAN 模型的训练分为预训练和实际训练两个阶段。在预训练阶段，对判别器预训练 10 次，

使得判别器在早期就具备对真假数据的区分能力，从而加快模型的训练进程。在实际训练阶段，使用

RMSProp 优化器更新网络参数，并将生成器与判别器的学习率设置为 0.0002，批样本数量设置为 64。单

次训练过程包含以下 2 个步骤： 
a) 生成器利用潜在空间的随机噪声建立起与真实数据分布的映射关系，生成带有相应标签的一批样

本数据与真实数据混合输入判别器。判别器利用混合数据进行训练，输出判别器网络损失值，并利用

RMSProp 优化器更新网络参数。 
b) 当判别器训练结束后，保持判别器当前的网络权重不变，输出生成器网络损失值，再利用 RMSProp

优化器更新生成器的网络参数。 
在一个周期训练结束后，再次开启训练，直到整个网络达到纳什均衡，此时生成器生成的数据可以

扩充原始数据集，送入深度学习模型进行分分类识别。 

3. 实验与结果分析 

3.1. 数据获取与预处理 

实验采用的数据集是由日本爱德万公司的 TAS7400 反射型太赫兹光谱仪系统测量所得。选取日常生活

中易于获取的酒精、煤油、食用油、乳香油、松节油、松香油、樟脑油等七种易燃液体作为实验样品。将棉、

毛呢、皮革分别与一次性矿泉水瓶组合，构造出三种隐匿结构。由于液体对太赫兹波的强吸收性[16]，而传

统的太赫兹光谱仪没有配备液体检测样品台，本实验自制了一个液体检测容器——比色皿。整个比色皿由四

层结构组成，第一层是覆盖物，第二层是普通的 PVC 材料，第三层为放置样品的腔体层，第四层是太赫兹

透射性非常好的塑料薄膜，另外两侧各有一个用于夹紧的金属圆环。实验测量中，首先设置测试时间为 128 
ps，太赫兹波段为 1.9 THz。然后将待测样品注入比色皿中并固定在支架上，使得太赫兹波能够垂直投射其

样本中心，记录太赫兹时域光谱数据。每种样品在三种不同隐匿结构下，分别测量 60 条数据，每条数据的

维度是 6550，一共测得实验数据 1260 条。表 1 总结了实验所需的待测样品种类、覆盖物种类以及容器。 
 
Table 1. Experimental samples, covers and containers 
表 1. 实验样品、覆盖物与容器 

样品 75%酒精 煤油 食用油 乳香油 松节油 松香油 樟脑油 

覆盖物 棉 毛呢 皮革 

容器 一次性矿泉水瓶 

隐匿结构 棉 + 一次性矿泉水瓶 毛呢 + 一次性矿泉水瓶 皮革 + 一次性矿泉水瓶 

标签 0 1 2 3 4 5 6 
 

在光谱测量的过程中，系统本身以及光路穿透大气时大气吸收等都会产生随机噪声干扰真实的信号。

因此，实验选用标准差标准化和最大最小值归一化方法对隐匿危险品的信号进行预处理，过滤噪声提高

数据的真实性，从而提高建模准确度。计算公式分别如公式(7)、公式(8)所示。公式(7)中σ 表示样本数据

的标准差，µ 表示样本数据的均值。公式(8)中：x 表示当前样本值；max 表示样本最大值；min 表示样本

最小值。最后，将预处理之后的数据整理为原始太赫兹时域光谱数据集。 
( )y x µ σ= −                                      (7) 

min
max minnormalization

xx −
=

−
                                 (8) 
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3.2. 模型训练 

在本小节中将原始太赫兹时域光谱数据集分别输入 ACGAN 和 RL-ACGAN 进行对比试验，以此验证

RL-ACGAN 模型生成的数据更能拟合出实际的数据分布。ACGAN 网络生成器和判别器均包含 5 个卷积模

块，每个卷积层均采用 LeakyReLU 作激活函数，并增加 Dropout 层来缓解过拟合。图 5 描述的是两个模型

的分类损失变化曲线，由图可知随着训练次数的迭代，2 个模型的分类损失最终都会趋近于零并维持相对稳

定，但 ACGAN 模型的分类损失较 RL-ACGAN 模型下降速度较慢且波动较高，说明引入残差网络和 LSTM
单元能够提高网络的特征提取能力，提升分类效率。图 6 描述的是两个模型分类准确率的变化曲线，图中显

示 RL-ACGAN 模型分类准确率上升速度快且波动幅度小，说明 RL-ACGAN 模型训练稳定性较好。图 7 描

述的是 2 个模型 Wasserstein 距离的变化曲线，由图可见 RL-ACGAN 模型的 Wasserstein 距离一直在减小，

最终稳定在 0.25 附近且波动幅度较小，ACGAN 模型的 Wasserstein 距离先增大后减少，最终稳定在 0.6 附

近且波动幅度较大，说明 RL-ACGAN 模型生成器生成的数据与真实数据相似度较高。综合上述对比分析可

得，RL-ACGAN 模型能够更全面地学习真实样本的全局和局部特征，从而生成高仿真的样本。 
 

 
Figure 5. Classification loss comparison 
图 5. 分类损失对比 

 

 
Figure 6. Classification accuracy comparison 
图 6. 分类准确率对比 
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Figure 7. Wasserstein distance comparison 
图 7. Wasserstein 距离对比 

3.3. 模型评估 

对于一维时间序列，通常使用欧几里德距离(ED)、皮尔逊相关系数(PCC)和 Kullback-Leibler (K-L)散
度作为评价指标，评估生成的数据与原始数据之间的相似性。ED 表示生成数据与原始数据之间的距离，

计算方式如公式(9)所示，式中 ix ， iy 示样本值。PCC 用于衡量两个样本分布之间的线性相关性，计算方

式如公式(10)所示，式中 iX ， iY 表示样本期望， X ，Y 表示样本平均期望。K-L 散度用于评估两个序列

之间的偏差，计算公式如公式(11)所示，式中 p，q 表示样本分布， ix 表示样本值。对于每个类别，具体

的评估流程如下： 
a) 计算平均原始序列作为模板序列； 
b) 计算原始序列与模板序列的 ED、PCC 和 K-L 散度，分别取 ED、PCC 和 K-L 散度的平均值作为

比较指标记为 CI； 
c) 计算模板序列与生成序列的 ED、PCC 和 K-L 散度，分别取 ED、PCC 和 K-L 散度的平均值作为

最终指标记为 FI； 
d) 比较 CI 与 FI，两者差异越小，表明原始序列与生成序列相似度越高。 
七种实验样品分别经过上述评估步骤，最终得到每个样品类别在 RL-ACGAN、ACGAN 和 Mixup 方

法中生成序列的定量评估结果分别如表 2、表 3、表 4 所示。表 2 中 FI 的 PCC 值均在 0.8 以上，表 3、
表 4 中 FI 的 PCC 值位于 0.7 到 0.8 之间。由此可得，相比于 ACGAN 和 Mixup，RL-ACGAN 生成的数据

与原始数据相似性更强。 
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Table 2. Quantitative evaluation of RL-ACGAN generated sequences 
表 2. RL-ACGAN 生成序列的定量评估 

样品 指标 ED PCC K-Ldivergence 

75%酒精 
CI 5.52 1.00 5.69 

FI 8.35 0.8271 8.83 

煤油 
CI 5.76 1.00 5.63 

FI 6.20 0.8655 6.03 

食用油 
CI 6.04 1.00 6.55 

FI 6.36 0.8517 6.08 

乳香油 
CI 4.62 1.00 3.41 

FI 8.05 0.8569 7.49 

松节油 
CI 6.36 1.00 6.28 

FI 4.36 0.8816 4.56 

松香油 
CI 5.86 1.00 5.71 

FI 7.97 0.8252 7.60 

樟脑油 
CI 6.15 1.00 6.42 

FI 4.69 0.8951 3.76 

 
Table 3. Quantitative evaluation of ACGAN-generated sequences 
表 3. ACGAN 生成序列的定量评估 

样品 指标 ED PCC K-Ldivergence 

75%酒精 
CI 5.62 1.00 6.37 

FI 6.39 0.8092 5.49 

煤油 
CI 6.38 1.00 6.30 

FI 6.17 0.7992 6.76 

食用油 
CI 4.73 1.00 4.93 

FI 6.18 0.8152 5.32 

乳香油 
CI 6.51 1.00 6.42 

FI 7.19 0.7877 7.88 

松节油 
CI 6.80 1.00 7.66 

FI 8.80 0.7853 8.67 

松香油 
CI 8.55 1.00 7.55 

FI 8.15 0.7519 7.74 

樟脑油 
CI 8.07 1.00 8.16 

FI 6.47 0.7774 6.02 
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Table 4. Quantitative evaluation of Mixup-generated sequences 
表 4. Mixup 生成序列的定量评估 

样品 指标 ED PCC K-Ldivergence 

75%酒精 
CI 9.04 1.00 8.28 

FI 7.49 0.7867 8.42 

煤油 
CI 10.09 1.00 9.36 

FI 5.69 0.7774 5.07 

食用油 
CI 7.78 1.00 6.86 

FI 12.04 0.7289 12.82 

乳香油 
CI 9.12 1.00 9.67 

FI 7.63 0.7623 6.96 

松节油 
CI 7.51 1.00 7.46 

FI 6.28 0.7995 6.62 

松香油 
CI 6.06 1.00 6.91 

FI 8.83 0.7848 9.25 

樟脑油 
CI 5.62 1.00 5.45 

FI 7.66 0.8126 7.91 

3.4. 数据增强对比分析 

数据增强对比实验选用 Mixup、ACGAN 和 RL-ACGAN 对原始太赫兹时域光谱数据集进行扩充，并

分别输入 ResNet、CNN、FCN 和 MLP 深度学习分类模型进行测试。对比实验流程如下，首先将原始数

据分别输入 Mixup、ACGAN 和 RL-ACGAN，将样本扩充 3780 个，形成 Mixup 生成数据集、ACGAN 生

成数据集和 RL-ACGAN 生成数据集，然后将原始数据集分别与上述 3 个生成数据集混合形成 Mixup 扩

充数据集、ACGAN 扩充数据集和 RL-ACGAN 扩充数据集，最后将 7 个数据集分别喂入深度学习分类算

法进行分析识别，实验结果如表 5 所示。图 8 综合展示了 4 个深度学习分类算法分别在原始数据集、生

成数据集以及扩充数据集上的平均分类精度对比。 
 
Table 5. Comparison of the average classification accuracy of the four classification algorithms 
表 5. 4 个分类算法的平均分类精度对比 

数据集\算法 ResNet CNN FCN MLP 

原始数据集 89.88% 96.66% 85.83% 93.33% 

Mixup 生成数据集 87.99% 95.48% 84.67% 92.87% 

Mixup 扩充数据集 90.24% 96.97% 85.89% 93.37% 

ACGAN 生成数据集 88.51% 95.90% 85.16% 93.02% 

ACGAN 扩充数据集 90.51% 97.31% 86.12% 93.95% 

RL-ACGAN 生成数据集 89.92% 96.60% 85.87% 93.32% 

RL-ACGAN 扩充数据集 91.28% 98.29% 86.79% 94.40% 
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Figure 8. Comparison of the average classification accuracy of the four classification algorithms 
图 8. 4 个分类算法的平均分类精度对比图 
 

由表 5 可知利用 RL-ACGAN 模型生成的数据集与原始数据集在 4 种分类算法上的表现基本一致，说

明 RL_ACGAN 模型生成的数据与真实的数据分布拟合度高。同时，扩充数据集的分类精度均高于原始

数据集和生成数据集，说明在训练数据充足的情况下，模型分类性能更好。综上可得，RL-ACGAN 模型

能够对原始太赫兹时域光谱数据集进行有效扩充，缓解训练样本不足的问题。 

4. 结论 

针对太赫兹时域光谱数据获取困难导致在深度学习分类算法中训练样本不足的问题，提出基于

ResNet 和 LSTM 的辅助分类生成对抗网络对太赫兹时域光谱数据进行增强，该方法通过在生成器中引入

残差块以提高生成数据的质量，在判别器中加入 LSTM 单元提高模型的判别能力。对比实验使用 Mixup、
ACGAN 和 RL-ACGAN 分别对七种易燃液体的太赫兹时域光谱数据进行增强，并输入 4 种深度学习分类

算法进行对比分析，结果表明使用 RL-ACGAN 模型有效地改善因样本数据不足引起的深度学习模型过拟

合的问题，4 种分类模型在扩充数据集上的识别精度较原始数据集平均提高了 1.265%。 
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