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摘要：为实现水体细菌的准确识别，本研究采用透射光谱技术，结合生成对抗网络数据增强方法，对五种典型水体细菌进

行分类识别。针对透射光谱样本获取成本高、易受仪器性能影响、小样本下模型泛化能力不足等问题，提出基于动态筛

选生成对抗网络（DFGAN）的光谱数据增强策略，并构建卷积神经网络（CNN）分类模型。首先采集五种细菌在不同培

养时段和梯度浓度下的 600 条透射光谱作为原始数据集；随后搭建深度卷积生成对抗网络（DCGAN）与 DFGAN 进行数

据增强，从视觉形态、统计分布相似度和特征空间多样性三个维度评估生成光谱质量；最后对比支持向量机、K 近邻及

CNN 三类分类器的识别效果。结果表明：DFGAN 生成光谱的质量显著优于 DCGAN；DFGAN-CNN 方法所建立水体

细菌识别模型性能最优，识别准确率达 95. 00%，精确率 95. 45%，召回率 95. 00%，F1 分数 95. 00%，具有最佳的准确性

和鲁棒性。该方法为水体细菌检测提供了新途径，也为光谱分析领域的小样本问题解决提供了技术参考。
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Abstract： In order to achieve accurate identification of aquatic bacteria， this study employed transmission 
spectroscopy combined with a generative adversarial network （GAN）-based data augmentation approach 
to classify and identify five typical aquatic bacterial species.  Addressing challenges such as the high cost of 
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acquiring transmission spectral samples， susceptibility to instrument performance variations， and insuffi⁃
cient model generalization under small-sample conditions， we proposed a spectral data augmentation strate⁃
gy based on a dynamic filtering generative adversarial network （DFGAN） and constructed a convolutional 
neural network （CNN） classification model.  Initially， 600 transmission spectra of the five bacterial species 
were collected across different cultivation periods and concentration gradients to form the original dataset.  
Subsequently， a deep convolutional generative adversarial network （DCGAN） and the proposed DFGAN 
were implemented for data augmentation， with the quality of generated spectra evaluated from three dimen⁃
sions： visual morphology， statistical distribution similarity， and feature space diversity.  Finally， compara⁃
tive analyses were conducted on the recognition performance of three classifiers： support vector machine 
（SVM）， K-nearest neighbor （KNN）， and CNN.  The results indicated that the quality of spectra generat⁃
ed by DFGAN was significantly superior to that of DCGAN.  The aquatic bacteria identification model es⁃
tablished by the DFGAN-CNN approach exhibited optimal performance， achieving an accuracy of 
95. 00%， precision of 95. 45%， recall rate of 95. 00%， and F1-score of 95. 00%， thus demonstrating the 
highest accuracy and robustness.  This method not only provides a novel approach for the rapid detection of 
aquatic bacteria but also offers technical references for addressing small-sample challenges in the field of 
spectral analysis.
Key words： transmission spectrum； data augmentation； waterborne bacteria； recognition； dynamic filter⁃

ing generative adversarial network

1 引  言

水体细菌污染已成为导致水环境恶化、威胁

水生态安全及人类健康的重要因素。准确识别

水体细菌种类对水环境保护和水质防控预警至

关重要［1-3］，这些研究充分凸显了水环境细菌监测

的紧迫性与重要意义。目前，水体细菌检测方法

主要包括生物学方法和光谱学方法。其中，生物

学方法主要包括：分离培养法［4］、分子生物学方

法［5-6］和免疫学方法［7］等技术，这些方法测量准确

度高、有效，但存在样品预处理繁琐和耗时长等

问题，不利于细菌现场实时检测。

多波长透射光谱技术［8］是一种利用光与待测

细菌微生物产生的透射光谱，来分析细菌微生物

含量、结构和性质的技术。因该技术操作简便、

无需复杂前处理和检测速度快等优点，逐渐成为

水体细菌识别和检测的重要工具。甘婷婷等［9］采

用非线性最小二乘法结合多波长透射光谱，解析

了水体常见致病菌的多波长透射光谱特征；冯春

等［10］利用多波长透射光谱结合支持向量机算法，

完成了水体中大肠杆菌等 5 种常见致病菌的分类

识别；Hu Y X 等［11］采用竞争性自适应重加权采

样（Competitive Adaptive Reweighted Sampling，

CARS）与 概 率 神 经 网 络（Probabilistic Neural 
Network，PNN），实现了水体中大肠杆菌、金黄色

葡萄球菌、肺炎克雷伯菌、鼠伤寒沙门氏菌 4 种典

型致病菌的快速智能识别；Smith J M 等［12］基于

紫外可见多波长透射光谱技术，结合多元统计分

析构建物种识别模型，实现了大肠杆菌、肺炎克

雷伯菌、铜绿假单胞菌、金黄色葡萄球菌 4 种临床

致病菌的免试剂快速鉴别。这些研究表明，学者

们将多波长透射光谱与机器学习、深度学习等人

工智能算法相结合，在部分数据集的细菌识别和

定量分析中取得了较好的结果。然而，基于人工

智能算法的细菌透射光谱识别算法仍存在以下

问题：1. 细菌透射光谱具有数据维度高、光谱相

似性高等特点，其中与细菌细胞相关的有效特征

易被大量无关特征覆盖，导致细菌细胞信息难以

充分利用；2. 现有细菌透射光谱采集，需要较高

的时间和人力成本，采集到的数据样本数量有

限，可用于机器学习或深度学习训练的数据集偏

少，最终造成模型泛化能力不足。

近年来，为解决数据量不足的问题，诸多学

者引入深度学习方法，以生成对抗网络［13］（Gen⁃
erative Adversarial Network， GAN）为代表开展

数据扩充研究，即通过训练神经网络模型来生
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成仿真样本数据。Lu 等［14］综述了生成对抗网络

在农业领域图像数据增强的应用进展；Huang
等［15］提出增强型平衡式生成对抗网络，有效解

决了高度不平衡图像数据集中少数类样本生成

困难、训练不稳定的关键问题；Lorencin 等［16］利

用 DCGAN 生成高度逼真的医学图像样本，有

效扩充了有限的医疗数据集，进而提高了膀胱

癌图像分类和诊断的准确性。目前，已有学者

将生成对抗网络应用于光谱研究领域：Li 等［17］

将深度卷积生成对抗网络与近红外高光谱成像

技术相结合，对不平衡的小麦数据集进行样本

扩增，显著提升了小样本条件下不健康小麦籽

粒的分类识别效果；李灵巧等［18］通过深度卷积

生成对抗网络提取拉曼光谱内部特征，并对抗

生成新样本，实现了药品拉曼光谱数据集的高

质量扩充，提升了分类精度；Lyu 等［19］采用一种

带梯度惩罚的条件 Wasserstein 生成对抗网络

（WGAN-GP）来合成高光谱反射率数据，克服

了标签数据获取困难的瓶颈，增强了葡萄成熟

度的无损检测评估模型。

针对上述问题，本文采用基于深度卷积生成

对抗网络（Deep Convolutional Generative Adver⁃
sarial Network， DCGAN）和动态筛选生成对抗

网 络（Dynamic Filtering Generative Adversarial 
Network， DFGAN）透射光谱数据增强方法，生

成细菌透射光谱，结合支持向量机（Support Vec⁃
tor Machine， SVM）、K 近 邻（K-Nearest Neigh⁃
bors，KNN）、卷积神经网络（Convolutional Neu⁃
ral Network，CNN）分类算法，实现水体细菌微生

物种类的准确识别。本研究旨在通过有效扩增

水体细菌透射光谱样本量，提高 SVM，KNN 和

CNN 学习模型的识别准确性与稳定性，以期为

透射光谱结合人工智能算法在水体细菌识别中

的应用提供理论依据。

2 实  验

2. 1　细菌菌悬液制备

粪链球菌（E.  faecalis）和金黄色葡萄球菌

（S.  aureus），购自美国典型培养物保藏中心，肺

炎克雷伯菌（K.  pneumoniae）、枯草芽孢杆菌（B.  
subtilis）和鼠伤寒沙门氏菌（S.  typhimurium）购

自中国医学菌种保藏管理中心。

为了充分获取每种细菌光谱特征，需制备不

同培养时间、不同梯度浓度的细菌悬浮液样本，

具体流程如图 1 所示。首先，吸取 1 mL 活化后的

细菌菌液，接种至装有牛肉膏蛋白胨液体培养基

的锥形瓶中，每种细菌共设置 20 个平行样本，随

后，将每个样本按培养时间（1~20 h）进行标记，

并置于恒温培养箱中静置培养。培养过程中，每

隔 1 小时取出相应时间点的样本，吸取 5 mL 培养

液至离心管中，在 12 000 r/min 条件下离心 10 
min，弃去上清液，加入 5 mL 去离子水使其重新

悬浮，再次离心。重复上述清洗步骤三次。将洗

净的细菌加入 5 mL 去离子水，充分振荡使其均

匀分散，得到 20 个培养时间点对应的均匀细菌悬

浮液。最后，将每种细菌各培养时间点的菌液分

为 6 个平行样本，按体积比（1∶1，1∶3，1∶7，1∶15，
1∶31，1∶63）与去离子水进行梯度稀释，得到 6 个

梯度浓度的菌液。

图 1　五种细菌 20 个培养时间 6 个梯度浓度下菌液制备流程图

Fig. 1　Flowchart for preparing bacterial suspensions under 20 cultivation times and 6 concentration gradients for 5 types of bacteria
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最终，在 20 个培养时间、6 个梯度浓度下，每

种细菌共制备了 120 组样本，5 种细菌共制备了

600 组细菌菌悬液样本。

2. 2　细菌透射光谱获取

细菌透射光谱采用紫外 -可见分光光度计

（型号：UV2700i，日本岛津）进行获取，光谱测量

波长范围设定为 220~800 nm，光谱仪分辨率为

0. 1 nm，采样间隔设定为 1 nm，扫描速度为中速

（约 6 nm/s）。以去离子水为参比，每个菌液样本

测量三次，取平均值作为每个菌液样本的测量光

谱。五种细菌在不同培养时间（1~20 h，间隔

1 h）及不同梯度浓度（6 个）的透射光谱如图 2（a）
~2（e）所示，其归一化后的平均光谱如图 2（f）
所示。

由图 2（a）~2（e）可知，肺炎克雷伯菌、粪链

球菌、金黄色葡萄球菌、枯草芽孢杆菌和鼠伤寒

沙门氏菌的透射光谱呈现出高度相似的谱型特

征。240~300 nm 波长范围内，存在明显的吸收

峰，其原因是细菌内生物分子（如核酸、蛋白质）

对光的吸收；400~800 nm 波长范围无吸收峰，光

谱曲线整体趋于平缓。同种细菌在不同培养时

段、不同梯度浓度下的光谱曲线整体趋势一致，

但光密度值存在差异，表明同种细菌的光谱特征

受细菌培养时间和梯度浓度的影响。

为比较不同种类细菌的光谱差异，首先对原

始测量光谱进行 Min-max 归一化处理［20］，以消除

梯度浓度差异带来的量纲差异，统一光谱的数值

尺度。随后，为削弱不同培养时间引起的光谱波

动，对归一化后的光谱取平均值，得到各类细菌

对应的代表性平均光谱，如图 2（f）所示。五种细

菌归一化后平均光谱光密度值随波长增大均呈

下降趋势，但在部分波段存在明显差异。其中，

枯草芽孢杆菌与金黄色葡萄球菌的光谱在全波

段光密度强度差异显著，谱型辨识度较高；肺炎

克雷伯菌、粪链球菌与鼠伤寒沙门氏菌的光谱曲

线重合度较高，仅在 260~280 nm 特征吸收峰的

峰高、峰宽，以及 300~340 nm 波段的基线斜率存

在细微差异。这些光谱特征表明：为更有效表征

不同细菌，需获取在多种培养时间和梯度浓度下

的光谱数据，同时，考虑到部分细菌种间光谱差

图 2　五种细菌的透射光谱

Fig. 2　Transmission spectra of five types of bacteria
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异较小，还需进一步借助人工智能算法来进行

辨识。

3 数据增强方法

3. 1　深度卷积生成对抗网络（DCGAN）
为了扩充细菌透射光谱数据样本，并考虑到

其作为一维连续序列数据——相邻波长点间具

有紧密的物理关联与局部相关性，而常规方法

（如：添加高斯噪声［21］、平移光谱的波数点［22］、将

多条光谱以不同比率变换然后相加［23］）难以有效

提取此类序列的局部特征，生成光谱与原光谱相

关的特征会产生巨大变化，无法论证新光谱与原

光谱的分类一致性。因此，本文构建了深度卷积

生 成 对 抗 网 络（Deep Convolutional Generative 
Adversarial Network，DCGAN）模型进行数据增

强。DCGAN 模型将卷积神经网络与对抗训练

框架相结合，利用卷积层替代生成式对抗网络

（Generative Adversarial Network，GAN）中的全

连接层，以便有效地捕捉光谱数据的局部特征与

全局趋势，从而提升模型训练稳定性与生成光谱

的质量，该模型具体架构如图 3 所示（彩图见期刊

电子版）。

由图 3 可知（彩图见期刊电子版），DCGAN
模型主要由随机噪声、生成器、判别器、全连接层

与激活函数构成。生成器（见图 3 中灰色虚线

框），以随机噪声向量 z为输入，经过输入层后进

入全连接块（FC Block），实现从低维噪声到高维

特征的映射。随后，特征经重塑层（Reshape lay⁃

er）转换为一维特征图，依次通过两个结构相同

的卷积块（Conv Block），最终经输出层（Output 
layer）生 成 与 真 实 光 谱 维 度 一 致 的 合 成 样 本

G（z）。判别器（见图 3 橙色虚线框）采用一维卷

积结构进行特征提取：输入光谱样本 x，经输入层

后依次通过两个卷积块提取特征，所得高维特征

经展平层（Flatten layer）转换为一维向量，最终由

输出层给出样本为真实数据的概率值 D（x）。

在训练过程中，生成器的目标是生成足以

“欺骗”判别器的逼真样本，而判别器则力图准确

区分真实样本与生成样本，DCGAN 的目标函数

可表示为：

min
G

 max
D

 V (D，G )= Ex ∼ pr[ log D ( x) ]+

Ez ∼ pz[ log (1 - D (G ( z) ) ) ]， （1）

其中：x 是真实数据，z 是随机噪声，Pr表示真实数

据分布，Pz表示随机噪声分布，D ( x )表示 x 来自

真实数据的概率。二者通过交替迭代、相互对抗

优化，持续提升各自性能，当判别器无法准确分

辨样本来源、输出概率稳定在 0. 5 左右时，即标志

着目标函数收敛至最小值，生成样本已达到理想

效果，生成对抗网络取得成功。

3. 2　动态筛选生成对抗网络（DFGAN）
考虑到 DCGAN 生成样本可能存在高度重

合、多样性不足的问题，本文进一步构建了一种

动态筛选生成对抗网络（Dynamic Filtering Gen⁃
erative Adversarial Network，DFGAN）进行数据

增强。该 DFGAN 模型在 DCGAN 的基础上引

入动态筛选机制（见图 4）。

动态筛选机制核心原理：不提前终止对抗训

练，在生成器与判别器初步收敛后，继续迭代更

新网络参数。采用阶段性评估与逐类动态择优

的筛选策略，每完成固定轮次训练即对当前候选

图 3　深度卷积生成式对抗网络（DCGAN）的结构示意图

Fig. 3　Structure diagram of the deep convolutional gener⁃
ative adversarial network （DCGAN）

图 4　动态筛选机制的原理

Fig. 4　Principle of the dynamic filtering mechanism

2781



第  34 卷光学  精密工程

生成器 Gi 开展质量评估，将其与对应类别已保

存的历史最优模型进行对比，保留综合评分更

优的模型权重、淘汰表现较差的候选模型，使每

类细菌在整个训练过程中始终仅留存一组最优

生成器参数。该机制以最大均值差异（Maxi⁃
mum Mean Discrepancy， MMD）和切片瓦瑟斯

坦距离（Sliced Wasserstein Distance， SWD）这两

项统计指标构建加权综合评分，进而从整个模

型序列中筛选出每种细菌光谱对应的最优生

成器。

其中，MMD 用于度量真实光谱分布与生

成光谱分布的全局相似度，不局限于单一均

值差，通过核函数映射到高维空间，捕捉非线

性、全局分布差异；该指标值越小，表明两组

光谱数据的全局统计特征越接近，其计算公

式为：

MMD 2(X，Y )= ∑
α ∈A

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1

n2 ∑
i = 1

n

∑
j = 1

n

kα( )xi，xj + 1
m 2 ∑

i = 1

m

∑
j = 1

m

kα( )yi，yj - 2
nm ∑

i = 1

n

∑
j = 1

m

kα( )xi，yj ， （2）

其中，kα( x，y)= exp ( - |x - y|2
α )。 X，Y 分别为

真实光谱数据集和生成光谱数据集，n，m 分别为

两个数据集的样本数量，A为多尺度超参数集

合，kα 是以 α 为尺度的径向基核函数。

SWD 用于度量真实光谱与生成光谱的局部

分布相似度，该指标侧重捕捉数据分布形态与局

部结构差异，对光谱细微形态变化更敏感；其数

值越小，表明两种光谱的细微波形特征与指纹信

息越相近，其计算公式为：

SWDp(X，Y )= ( 1
L ∑

l = 1

L

W p
p ( )Xθl，Yθl ) 1/p

，

W p
p (X θ，Y θ)= 1

N ∑
i = 1

N

| x ( )i ，θ - y( )i ，θ |
p
， （3）

其中：L 是随机投影的数量，θl 是均匀分布在单位

超球面上的第  l 个随机投影向量，p 为 Wasser⁃
stein 距离的阶数，x( )i ， θ， y( )i ， θ 分别表示样本投影

到 θ 方向后，经升序排列后的第 i 个元素，N 为光

谱样本的数量。

该动态筛选机制的具体执行流程：

（1）初步收敛判据与筛选起点：由图 5 生成

器 G 和判别器 D 的训练损失曲线可知，在训练迭

代至 1 000 epochs（训练轮次）之前，生成器和判

别器的损失波动明显；训练迭代 1 000 epochs 后，

生成器和判别器的损失稳定在 1. 0~1. 4 区间，表

明模型对抗博弈达到动态平衡，判别器已无法有

效区分两类样本，生成器已具备基本的光谱特征

复现能力，实现初步收敛，因此将 1 000 epochs 设
为动态筛选机制的起始轮次。

（2）当前轮次的指标计算：模型达到初步收

敛后，继续开展对抗迭代训练，进一步优化生成

效果；同时设置固定筛选采样间隔，每完成 500 个

训练轮次，执行一次阶段性评估与权重筛选操

作。在各筛选节点处，先临时保存当前生成器完

整网络权重作为候选模型，再按细菌类别生成与

原始训练集样本数量匹配的透射光谱样本。以

原始训练集光谱为基准，逐一计算各组生成样本

对应的 MMD 与 SWD，并根据加权综合评分公式

求解各类别对应的综合评分 T：

T = MMD + α × SWD， （4）
其中：权重系数 α 取值为 10，该参数设置依据为

两项指标的实际数值量级：本研究数据集内，

MMD 数值分布在 0. 02~0. 06 区间，SWD 数值

分布在 0. 004~0. 01 区间，二者相差约一个数量

级。在此将权重系数设为 10，能够有效消除量

纲差异产生的评价偏差，使全局分布指标与局

部细节指标在综合评分中拥有对等的决策权

重 ，防 止 数 值 量 级 更 小 的 SWD 指 标 被 MMD
掩盖。

（3）逐类动态择优与淘汰：完成当前轮次的

图 5　生成器和判别器的训练损失曲线

Fig. 5　Training loss curves for the generator and discriminator
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指标计算后，针对各类细菌，将当前候选模型的

综合评分 T，与该类别已存储的历史最优 T 值对

比。若当前模型的 T 值更小，说明其样本生成效

果更优，随即使用当前候选权重覆盖原有最优权

重数据，更新该类别的历史最优记录；若当前模

型的 T 值更大，则直接删除本次临时存储的候选

权重数据，保留原有最优模型。根据该筛选机

制，训练全程中每种细菌类别仅留存一组最优生

成器权重，无需保存所有中间阶段模型数据，在

确保筛选精度的前提下大幅度降低存储资源

开销。

（4）筛选终止判定：当训练迭代达到预设最

大轮次 10 000 轮时，停止迭代并终止筛选流程。

此时各类细菌对应的留存生成器权重，为全训练

周期内综合评分最低、生成光谱数据质量最优的

模型参数，该机制规避了单一全局模型对部分细

菌类别生成效果较差的缺陷，最终实现五类细菌

生成光谱质量的整体最优。

4 结果与讨论

4. 1　基于DCGAN和DFGAN的透射光谱增强分析

本文分别采用 DCGAN与  DFGAN 网络对原

始光谱数据增强，相关参数设置如下：输入噪声维

度（z_dim）为 100，批次大小（batch_size）为 16，迭代

训练轮数（epochs）为 10 000，学习率（learning rate）
为 0. 000 2，针对 5种不同培养时间不同梯度浓度的

细菌样本，每种细菌样本选取 80条原始光谱。

为验证 DCGAN 与 DFGAN 网络在细菌光

谱数据增强中的有效性，计算每种细菌 80 条原始

光谱的均值谱及±1 个标准差（Standard Devia⁃
tion， SD）谱带［24］（以均值谱为中心，向上叠加 1
倍标准差为上边界，向下减去 1 倍标准差为下边

界），并将 DCGAN，DFGAN 生成光谱对应的均

值谱与±1 倍标准差谱带与原始光谱统计结果进

行比较，结果如图 6 所示（左列为  DCGAN 生成

样本，右列为 DFGAN 生成样本）。
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由图 6 可知，从 220~800 nm 全波段光谱特

征来看，DCGAN 与 DFGAN 两种数据增强方法

生成样本的均值谱，均能有效复现原始细菌透射

光谱的核心特征。在  240~300 nm 波长范围内，

准确还原了 260 nm 处细菌对应的特征吸收峰；

在 400~800 nm 波段，也完整复现了光密度值随

波长增加而单调递减的规律。对于肺炎克雷伯

菌、粪链球菌和金黄色葡萄球菌，两种数据增强

图 6　原始样本与生成样本的均值谱，误差范围为±1个标准差谱带

Fig. 6　Mean spectra of the original samples and the generated samples， with an error range of ±1 standard deviation spectral band
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方法生成光谱的均值谱、±1 个标准差谱带，均与

原始光谱的对应统计量几乎完全重合，这主要是

由于上述三种细菌的原始光谱特征辨识度高、数

据分布相对集中，生成模型更易学习到其稳定的

光谱分布规律。对于枯草芽孢杆菌与鼠伤寒沙

门氏菌，与 DCGAN 生成结果相比，DFGAN 模型

生成光谱的均值谱与原始光谱均值谱的吻合度

更优，具体体现在 230~280 nm 特征吸收峰的峰

高、峰宽拟合度更高，300~340 nm 波段的基线斜

率偏差更小，全波段范围内的均值偏差均小于

DCGAN 生成结果；同时，DFGAN 生成样本的标

准差谱带，与原始样本标准差谱带的重合范围更

广。这表明基于 DFGAN 模型生成的样本光谱，

在全波段的波动范围更贴合原始光谱的固有离

散特性，能够完整复现原始数据集的分布规律；

而 DCGAN 模型生成样本的标准差谱带在 240~
280 nm 存在收窄（如：图 6（a）（b）（d）（e）），直接反

映出其生成样本分布相对集中，个体间特征差异

不足。

为客观比较最终确定的 DFGAN 与 DCGAN
生成样本的质量，验证本文所提动态筛选策略的

有效性，本文采用 MMD 和 SWD 作为独立的外

部对比评价指标，来评价两个模型生成光谱的效

果。需要说明的是，虽然 DFGAN 在训练阶段的

动态筛选过程中也使用了 MMD 和 SWD，但彼时

二者仅作为模型内部的中间筛选准则，用于择优

候选生成器。而在本节的质量评价阶段，其评价

对象已转变为不同数据增强方法（DFGAN 与

DCGAN）在相同训练集下生成的最终定型样本，

评价目标属于跨算法的模型性能公平验证，二者

的评价场景与目的相互独立。

针对 5 种细菌样本，在两种数据增强方法下，

相似度分析对比如表 1 所示。基于 DFGAN 数据

增强方法生成的光谱与原始光谱相比，其最大均

值差异值整体优于 DCGAN 增强结果。除枯草

芽孢杆菌和鼠伤寒沙门氏菌的  MMD 值在两种

方法中相同外，其余三种细菌（肺炎克雷伯菌、粪

链球菌和金黄色葡萄球菌）的 MMD 值均低于

DCGAN 方法，其中金黄色葡萄球菌的改善最为

显著，其 MMD 值从 0. 059 8 降至 0. 034 9。在

SWD 指标方面，枯草芽孢杆菌和鼠伤寒沙门氏

菌，在两种增强方法下所得 SWD 值相同，而在粪

链球菌、金黄色葡萄球菌上，DFGAN 方法得到

的 SWD 值低于 DCGAN 方法的计算结果。与

DCGAN 相比，肺炎克雷伯菌的 SWD 值在 DF⁃
GAN 中略有上升，增幅仅为 0. 000 4。综合五种

细菌样本整体结果来看，DFGAN 生成数据与原

始光谱数据相似性更高。结果表明，DFGAN 模

型通过动态筛选不同训练阶段的生成器，在实现

细菌透射光谱增强的同时，有效提升了生成光谱

与原始光谱的全局及局部分布相似度。

考虑到不同细菌本身存在固有光谱差异，会

干扰特征空间分布的评价结果。为直观对比  
DCGAN，DFGAN 生成样本与同类原始细菌样

本的特征分布一致性，本文针对各类细菌分别开

展  PCA 分析。具体流程为：先对每类细菌的原

始光谱样本和生成光谱样本进行归一化处理，随

后将两类样本合并，并在该类别独立数据集内完

成 PCA 降维，提取前两个主成分 PC1 和 PC2 并

构建二维特征空间。通过对比 DCGAN 和 DF⁃
GAN 各类细菌生成样本与原始样本在二维特征

空间中的方差贡献率及分布范围，综合评估两类

模型样本的分布一致性和特征多样性，其结果如

图 6 所示。

由图 7 可知（左列为 DCGAN 生成，右列为

DFGAN 生成），五种细菌透射光谱的 PC1 方差

贡献率集中在 68. 76%~85. 53% 之间，PC2 方差

贡献率集中在 6. 46%~12. 76% 之间，两者的累

积方差贡献率均稳定超过了 81%。其中，与 DC⁃
GAN 生成方法相比，DFGAN 在肺炎克雷伯菌、

粪链球菌、金黄色葡萄球菌和鼠伤寒沙门氏菌的

PC1 贡献率上都有所提升，分别提升了 0. 37%，

表 1　基于 DCGAN 和 DFGAN 增强方法所生成光谱与

原始光谱相似性评价

Tab. 1　Similarity evaluation between the spectra generat⁃
ed by the DCGAN and DFGAN methods and the 
original spectra

Bacterial

K.  pneumoniae

E.  faecalis

S.  aureus

B.  subtilis

S.  typhimurium

DCGAN
MMD

0. 028 1
0. 040 3
0. 059 8
0. 020 9
0. 028 2

SWD
0. 004 8
0. 008 0
0. 007 5
0. 004 1
0. 010 7

DFGAN
MMD

0. 021 9
0. 027 7
0. 034 9
0. 020 9
0. 028 2

SWD
0. 005 2
0. 006 7
0. 005 9
0. 004 1
0. 010 7
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1. 35%，1. 75% 和 1. 81%，说明 DFGAN 生成的

样本分布更加贴近原始数据主要特征的分布，分

布一致性更强。

两种方法生成的样本在 PC1-PC2 二维特征

空间中，均与原始样本形成明显重叠区域，表明

两种方法均可有效学习细菌透射光谱的核心特

征分布。然而，进一步的对比显示，引入动态筛

选机制的 DFGAN 所生成的样本在分布范围上

与原始光谱更加吻合。以肺炎克雷伯菌、金黄色

葡萄球菌和鼠伤寒沙门氏菌为例，DFGAN 生成

的样本不仅精准锚定了原始数据集的高密度中

心区，还能有效延展至特征空间的边缘分布带，

2786



第  18 期 胡玉霞，等：透射光谱数据增强策略的水体细菌识别

无明显的异常离群现象。特别是在金黄色葡萄

球菌的分布投影中，DFGAN 生成样本的边界拓

扑结构与真实样本几乎完全等效。这一空间多

样性的优越表现，与表 1 中该菌全局与局部分布

相似度（MMD 与 SWD）等统计指标的优化形成

了交叉印证，表明 DFGAN 生成样本的特征分布

更贴切原始样本光谱数据的真实分布规律。

综上所述，从视觉形态、统计分布相似度和

特征空间多样性三个维度评估，DCGAN 和 DF⁃
GAN 生成的光谱样本和原始光谱相比，均表现

出良好的可信度和多样性。其中，DFGAN 生成

样本的质量整体优于 DCGAN，这主要得益于其

采用动态筛选机制，该机制有效缓解了 DCGAN
生成样本多样性不足的问题，使模型能够生成既

符合原始光谱特征，又具备丰富个体差异的高质

量样本。

4. 2　基于 DCGAN 和 DFGAN 光谱增强的细菌

种类识别

首先将 5 种细菌共 600 条原始光谱，采用分

层抽样法划分训练集和测试集，其过程是：先将

每个培养时间光谱分成两层，即高梯度浓度（菌

液：去离子水=1：1，1：3，1：7）和低梯度浓度（菌

液：去离子水=1：15，1：31，1：63），随机抽取每种

细菌每个培养时间（1~20 h，间隔为 1 h，共 20 个

时间段）的高梯度浓度和低梯度浓度中的 3 条光

谱各 1 条，即每种细菌的每个时期分层随机抽取

2 条光谱作为测试样本，每种细菌 20 个培养时间

共有  40 条光谱测试样本，剩余的 80 条光谱作为

训练样本，最终，训练集光谱为 400 条，测试集样

本为 200 条。数据集的划分如表 2 所示。

采 用 K 近 邻（K-nearest Neighbor， KNN）、

SVM（Support Vector Machine， SVM）和卷积神

图 7　DCGAN和 DFGAN的生成样本与原始样本的 PCA分布对比

Fig. 7　Comparison of PCA Distributions between generated samples from DCGAN and DFGAN and original samples

2787



第  34 卷光学  精密工程

经 网 络（Convolution Neural Network， CNN）三

种分类算法，建立细菌的识别模型。细菌识别结

果以整体识别准确率（Accuracy， Acc）、精确率

（Precision， Pre）、召回率（Recall， Rec）和 F1 分数

（F1-Score， F1）为 评 价 指 标 。 其 计 算 公 式 分

别为：

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN

Pre = TP
TP + FP

Rec = TP
TP + FN

F1 = 2 × Pre × Rec
Pre + Rec

， （5）

其中：TP 表示真正例，即真实类别为正类、模型

预测类别也为正类的样本数量；TN 表示真负例，

即真实类别为负类、模型预测类别同样为负类的

样本数量；FP 表示假正例，即真实类别为负类、

模型预测类别为正类的样本数量；FN 表示假负

例，即真实类别为正类、模型预测类别为负类的

样本数量。

原始透射光谱结合三种分类模型的细菌识

别结果如表 3 所示。在原始数据集上，SVM 模型

在准确率（91. 50%）、精确率（91. 87%）、召回率

（91. 50%）和 F1 分数（91. 33%）均显著优于 KNN
和 CNN 模型的识别结果，表明 SVM 模型在细菌

识别任务中具有更优的准确性和鲁棒性。这是

因为 KNN 模型对高维光谱数据的非线性特征拟

合能力较差，易受样本分布波动影响，识别准确

率仅为 73. 50%，CNN 模型虽具有优异的深层特

征提取能力，但受训练样本数量不足的限制，无

法充分发挥深度学习模型的优势，其识别准确率

为 87. 50%。

实验中采用 DCGAN 和 DFGAN 两种数据

增强方法，将各类细菌原始数据集中训练集透射

光谱（80 条）进行增强，单类细菌训练集各增加 80
条光谱，扩增后每类细菌光谱训练集光谱扩充到

160 条，测试集保持不变，仍为 40 条光谱（增强后

数据集划分见表 2）。最终 5 种细菌共包含 1 000
条光谱数据，其中训练集 800 条，测试集 200 条。

由表 4 可知，采用 DCGAN 和 DFGAN 方法

对细菌透射光谱数据进行扩充后，结合三种分类

算法，整体识别性能均得到显著提升。经 DC⁃
GAN 增强后，SVM 模型识别性能优于 KNN 和

表 2　原始数据集和增强数据集的划分

Tab. 2　Partition of the original dataset and augmented da⁃
taset

Bacterial

K.  pneumoniae

E.  faecalis

S.  aureus

B.  subtilis

S.  typhimurium

Original
Training set

80
80
80
80
80

Test set
40
40
40
40
40

Augmented
Training set

160
160
160
160
160

Test set
40
40
40
40
40

表 3　原始透射光谱结合 KNN，SVM 和 CNN模型的细菌

识别结果

Tab. 3　Bacterial identification results of the original trans⁃
mitted spectra based on the KNN， SVM and 
CNN models （%）

Model
KNN
SVM
CNN

Acc
73. 50
91. 50
87. 50

Pre
73. 68
91. 87
87. 92

Rec
73. 50
91. 50
87. 50

F1
73. 35
91. 33
89. 50

表 4　基于 DCGAN和 DFGAN数据增强结合 KNN，SVM 和 CNN模型识别结果对比

Tab.  4　Comparison of recognition results using DCGAN and DFGAN data augmentation combined with KNN， SVM and 
CNN models （%）

Model

KNN
SVM
CNN

DCGAN
Acc

80. 00
93. 00
91. 50

Pre
79. 71
93. 30
93. 02

Rec
80. 00
93. 00
91. 50

F1
79. 06
92. 97
91. 04

DFGAN
ACC
80. 00
93. 50
95. 00

Pre
79. 64
93. 67
95. 45

Rec
80. 00
93. 50
95. 00

F1
79. 15
93. 48
95. 00
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CNN；而经 DFGAN 增强后，CNN 模型的识别性

能达到最优，其准确率、精确率、召回率和 F1 分

数 分 别 为 95. 00%， 95. 45%， 95. 00% 和

95. 00%，为全部对比模型中的最佳水平。结果

表明，两种数据增强方法可有效丰富细菌透射光

谱的样本特征，改善样本量不足所引发的模型泛

化能力偏弱问题，其中 DFGAN 表现更优。

为进一步验证本文所提 DFGAN 数据增强

方法在细菌识别任务中性能优势，将该方法与近

邻 插 值 增 强（Synthetic Minority Oversampling 
Technique，SMOTE）、高斯噪声增强两类传统经

典数据增强方法进行对比实验。实验控制变量

保持统一：各增强方法对每类细菌训练样本扩增

80 条，测试集沿用原始 200 条光谱，分类器选用

上述实验中性能最优的  CNN 模型。不同增强方

法下结合 CNN 模型的细菌识别性能对比结果如

表 5 所示。

由表 5 可知，与原始数据集相比，SMOTE 近

邻插值增强对模型识别准确率仅为 87. 00%，识

别准确率未得到提升。高斯噪声增强可将模型

准确率由 87. 50% 提升至 92. 00%，表明通过添

加随机扰动能够适度增强模型的准确性，但该方

法仅能为原始样本引入随机波动，无法生成具备

新特征分布的有效样本，因此性能提升幅度较为

有限。

相比之下，本文所提  DFGAN 方法取得了最

优识别效果，相较于无增强的原始数据集，准确

率 提 升 了 7. 50%。 这 一 结 果 充 分 验 证 了 DF⁃
GAN 数据增强方法的有效性，同时证明了在水

体细菌识别任务中，DFGAN-CNN 模型可实现

高准确性、高鲁棒性的识别。

5 结  论

基于透射光谱分析的水体细菌识别方法具

有无损、非侵入和测量速度快等优势，在水体细

菌微生物检测上有广阔应用前景。针对细菌透

射光谱数据量有限的问题，提出基于 DCGAN 和

DFGAN 数据增强方法，并结合 KNN，SVM 和

CNN 三种分类算法建立水体细菌识别模型。结

果表明：（1）基于 DFGAN 数据增强方法扩增细

菌透射光谱数据与原始光谱数据相比，在视觉形

态、统计分布相似性和特征空间多样性方面均优

于 DCGAN 的数据增强方法；（2）与原始数据集

细菌识别结果相比，采用 DCGAN 和 DFGAN 数

据增强后的透射光谱，结合上述三种分类算法，

对细菌识别的准确率、精确率和 F1 分数都有明

显提升，尤其是 DFGAN-CNN 方法所建立细菌

识别模型表现最优，准确率、精确率、召回率与

F1 分数分别达到 95. 00%，95. 45%，95. 00% 与  
95. 00%。本文所提 DFGAN 数据增强方法，能

够有效提升水体细菌的识别性能，为小样本场

景下光谱数据增强研究提供思路。将透射光谱

技术与 DFGAN-CNN 模型相结合，可实现水体

细菌的无损、准确识别，同时为 CNN 等深度学

习算法在透射光谱分析领域的应用提供可行

方案。
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Tab. 5　Comparison of recognition results based on 
SMOTE， Gaussian noise enhancement， and DF⁃
GAN combined with CNN model （%）

Enhancement methods
SMOTE

Gaussian noise
DFGAN

Acc
87. 00
92. 00
95. 00

Pre
90. 10
93. 15
95. 45

Rec
87. 00
92. 00
95. 00

F1
86. 47
91. 79
95. 00
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