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基于荧光发射光谱的水质化学需氧量的检测
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摘要:基于荧光发射光谱 检 测 水 质 化 学 需 氧 量(chemicaloxygendemand,COD),对 光 谱 数 据 分 别

进行多元散射校正(multiplicativescattercorrection,MSC)、一阶微分、标准正态变换(standardnor-
malvariatetransformation,SNV)、最大最小归一化及Savitzky-Golay(SG)平滑等预处理,运用后向

区间偏最小二乘法(backwardintervalpartialleastsquares,BiPLS)和联合区间偏最小二乘法(syner-
gyintervalpartialleastsquares,SiPLS)筛选关键特征波段,再用偏最小二乘法(partialleastsquare,

PLS)构建预测模型,以提升光谱处理效果与模型预测精度。实验结果显示,在对荧光发射光谱数

据预处理时,SG卷积平滑效果最佳,BiPLS特征提取选择性更好。当 Ex=310nm时,经SG卷积

平滑与BiPLS提取特征波段后建立的PLS模型各项指标最优,检验集相关系数rp 达0.9191,检验

均方根误差(rootmeansquareerrorofprediction,RMSEP)3.3488mg/L,检验偏差Bias为-0.2835mg/

L。本文方法为水质COD的快速检测提供了一种实用方案。
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Abstract:Thisstudyproposesamethodfordetectingchemicaloxygendemand(COD)inwaterusing
fluorescenceemissionspectroscopy.Thespectraldatawerepreprocessedusingmultipletechniques,
includingmultiplicativescattercorrection (MSC),first-orderderivative,standardnormalvariate
transformation(SNV),max-minnormalization,andSavitzky-Golay(SG)smoothing.Keyfeaturebands
wereselectedusingbackwardintervalpartialleastsquares(BiPLS)andsynergyintervalpartialleast
squares(SiPLS).Apredictionmodelwasthendevelopedusingpartialleastsquare(PLS)toimprove
spectralprocessingperformanceandpredictionaccuracy.ExperimentalresultsdemonstratedthatSG
smoothingprovidedthebestpreprocessingperformance,whileBiPLSshowedsuperiorselectivityfor
featureextraction.Atanexcitationwavelength(Ex)of310nm,thePLSmodel,optimizedbycombining
SGsmoothingandBiPLSfeatureextraction,achievedoptimalperformance,withthevalidationset
correlationcoefficient(rp)of0.9191,therootmeansquareerrorofprediction (RMSEP)of
3.3488mg/L,andthepredictionBiasof-0.2835mg/L.Thismethodoffersapracticalapproachfor
rapidCODdetectioninwaterqualityassessment.
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0 引 言

  水资源在人类社会生活中不可或缺,其质量直接

关系着人们的身体健康。水质检测分析方法有生物传

感法、分子光谱法、化学分析法、色谱分离法等。水质

化学需氧量(chemicaloxygendemand,COD)是进行水

质检测最重要的指标之一,它表示在一定的条件下,采
用一定的强氧化剂处理水样时,所消耗的氧化剂量[1]。
目前检测COD的化学方法主要是高锰酸盐指数法和

重铬酸钾回流法,但两者均存在测量耗费时间、需要加

入化学试剂、存在对水体的二次污染、使用时维护成本

较高等不足。光谱检测技术具有绿色无污染、检测速

度快、重复性好的特点[2],广泛应用于多种领域。如:
在食品检测领域,张微微等[3]利用同步荧光光谱技术

结合支持向量机(supportvectormachine,SVM),成功

实现了对掺杂牛奶的智能判别,为食品掺假检测提供

了高效方法;在医学应用与公共安全领域,于欣冉等[4]

基于近红外和遗传算法优化的支持向量回归模型实现

了对人体血糖浓度的无创检测,验证了启发式智能算

法对于近红外无创检测的可行性;庄园等[5]利用高光

谱成像技术对血痕种属进行了鉴别研究,为法医学领

域提供了新的技术途径;南迪娜等[6]基于拉曼光谱技

术实现了对危险液体的快速识别,为公共安全提供了

高效检测手段;在文化遗产保护与材料分析领域,徐军

平等[7]通过对会理出土的战汉时期铜矛进行铅料来源

分析,为古代冶金技术研究提供了重要数据支持;

DONG等[8]利用深度学习辅助的光谱技术对等离子体

纳米结构进行了表征,展示了人工智能在光谱分析中

的潜力;在农业与环境监测领域,李智缘等[9]基于光谱

指数对土壤重金属Zn含量进行了定量预测与空间分

布研究,为土壤污染治理提供了科学依据;叶彬强

等[10]提出了一种多源光谱融合的水样COD检测方

法,显著提高了检测精度;LAN等[11]通过紫外-可见光

谱和三维荧光光谱对长江三角洲农村生活污水中的

DOM进行了追踪与预测,为水环境管理提供了技术支

持;ZEESHAN等[12]研究了季节性变化对模拟河岸过

滤系 统 中 溶 解 性 有 机 物(dissolvedorganicmatter,

DOM)浓度和组成的影响,揭示了DOM的动态变化规

律;GEETHA等[13]则采用卷积神经网络-双向长短期

记忆模型对Kaveri河水质进行了监测,为河流水质管

理提供了智能化解决方案。
综上可知,采用光谱法检测水质COD具有分析速

度快、无化学试剂污染、操作维护简单、运行费用低等

显著优点,受到了研究人员的普遍关注且发展迅

速[14]。荧光光谱检测水质COD时所需样品量少且无

需对水样进行前处理,因此该方法具有检测简单、效率

高、误差小等优点[15,16]。通过采集水样的荧光光谱,能
很方便地对水质COD进行定量分析。

本文结合荧光发射光谱对实际水样中的COD浓

度进行检测。对不同激发波长的荧光发射光谱进行不

同的预处理和特征波长提取后,使用偏最小二乘法

(partialleastsquare,PLS)建立PLS回归模型检测水质

COD浓度,并取得了良好的检测效果,为测定水质中

的COD提供了一种绿色、简单的思路。

1 实验部分

1.1 实验样本和仪器

本研究所用到的实验水样包括公园湖水、市内

河水、生活污水等,共采集水样97份,采集后在实验

室环境下静置30min,取实验水样的上层液体进行

水质COD理化值的检测和荧光光谱的采集。为了

方便后续建模分析,将97组数据随机分成64组校正

集和33组检验集。
实验样本的荧光光谱采用日立F-7000型荧光光

谱仪采集得到,实验样本的COD理化值采用快速消

解分光光度法检测得到。采集荧光光谱时,设置激

发光 谱 波 长 (excitation wavelength,Ex)范 围 为

200—330nm,步长5nm,发射光谱波长(emission
wavelength,Em)范围为250—500nm,步长2nm;
快速消解分光光度法检测样本理化值时设置消解时

间120min,消解温度设置为150℃。采集某实际水

样所得到的去散射峰后的三维荧光光谱如图1所

示。图1中,底部坐标Ex、Em分别为激发波长和发

射波长,纵向坐标为荧光强度。

图1 某实际水样去散射后的三维荧光光谱图

Fig.1 EEMsofarealwatersampleafterremovalofscattering
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  本文将三维荧光光谱按照激发波长Ex进行展

开,分 别 得 到Ex=200nm,205nm,…,325nm,

330nm下的荧光发射光谱,发射波长 Em 范围为

250—500nm。以Ex=255nm下展开的荧光发射光

谱图为例,如图2(a)所示,每条谱线代表一个实验水

样,各条谱线的颜色、幅度等均不相同,表明各水样

的COD值各不相同。

1.2 模型评价指标

根据光谱分析常用指标:相关系数 (r)、校正集

交叉验证均方根误差(rootmeansquareerrorof
cross-validation,RMSECV)、检验集外部检验均方根

误 差(rootmeansquareerrorofprediction,RM-
SEP)、整体平均偏差(Bias)。对本文而言,Bias是

检验样品的测量值与真值之间的整体平均偏差。
各评价指标表达式如式(1)—式(4)所示:

r=
∑
n

i=1

(̂yi-􀭵y)2

∑
n

i=1

(yi-􀭵y)2
, (1)

RMSECV = 1
n-1∑

n

i=1

(̂yi-yi)2, (2)

RMSEP = 1
m∑

m

i=1

(̂yi-yi)2, (3)

Bias= 1n∑
n

i=1

(̂yi-yi), (4)

式中,̂yi 为基于光谱建模的预测结果,􀭵y为标准方法

测定值的平均值,yi 为标准方法测定得到的结果,n
为校正集样本数,m 为检验集样本数。比较和分析

不同激发波长下不同模型的预测效果,r越接近1,且

RMSECV、RMSEP 和Bias 越小,说明建立的模型

预测结果越接近真实测量结果,反之效果越差。由

此可以选出最优的光谱建模算法。

2 结果与讨论

2.1 荧光光谱数据的预处理及PLS建模

荧光发射光谱数据预处理是通过减少光谱中的

噪声以提高信噪比、校正数据中的基线漂移、将数据

缩放到一定的范围等方法,去消除干扰、降低数据的

复杂性,达到提高光谱数据质量和准确性的目的。
预处理后的光谱数据可提高后续所建模型的可靠性

和鲁棒性。在水质检测中,PLS是最常用的建模方

法之一。为突出数据预处理对建模效果的影响,本
文将采用5种不同的方法来对原始光谱数据进行预

处理,并利用处理后的数据在整个光谱范围内进行

PLS建模,对各模型的性能指标进行对比分析,旨在

筛选出最佳的预处理技术。

2.1.1 荧光发射光谱的预处理

本文采用Savitzky-Golay卷积平滑(SG平滑)、
多元 散 射 校 正 (multiplicativescattercorrection,
MSC)、标 准 正 态 变 换 (standardnormalvariate
transformation,SNV)、最大最小归一化、一阶微分的

预处理方法对原始光谱数据进行预处理。在Ex=
255nm下展开的荧光发射光谱在预处理前后的光谱

数据如图2(b)—图2(f)所示。其中,图(b)为SG平

滑处理后的光谱图,图(c)为多元散射校正(MSC)处
理后的光谱图,图(d)为标准正态变换(SNV)处理后

的光谱图,图(e)为最大最小归一化处理后的光谱图,
图(f)为一阶微分处理后的光谱图。由于上述预处理

方法的目的、原理和应用效果上存在差异,因此造成

图2(b)—图2(f)的纵坐标名称和数值刻度上有所不

同。SG平滑是为了减少光谱数据中的噪声,提高数

据的平滑度,不改变光谱的物理意义;MSC是为了消

除散射效应和颗粒大小差异导致的光谱基线漂移和

幅度变化,校正后的光谱更能反映样品的真实化学

信息;SNV是为了使光谱数据更加符合正态分布,增
强数据的稳定性,在处理后纵坐标在物理意义上仍

与原始光谱相关,但从数据特征角度可理解为经过

标准化后的相对值;最大最小归一化处理是为了消

除量纲的影响,使数据处于同一量纲上,便于比较和

分析,数值刻度被严格限制在0—1之间,突出了光

谱数据在相对位置上的分布情况,忽略了原始的绝

对数值;一阶微分处理是计算光谱数据的一阶导数,
用于突出光谱的变化率信息,能够增强光谱的特征,
与原始光谱的数值刻度没有直接的对应关系,得到

的是光谱数据的变化率。

2.1.2 PLS
PLS是一种多元统计分析方法,常用于处理具

有多重共线性和高维特征的数据。它通过建立水质

参数与光谱数据之间的关联模型,从而实现对水质

参数的预测和分析。
PLS将光谱矩阵X 和水质浓度矩阵Y 同时进行

主成分分解,即:
X =TP+E, (5)
Y =UQ+F, (6)

式中,T是X 的得分矩阵,U 是Y 的得分矩阵,P 是

X 的载荷矩阵,Q是Y 的载荷矩阵,E是PLS模型去

拟合X 时所引进的误差,F是PLS模型去拟合Y 时

所引进的误差。PLS方法要求对T和U 的相关性最

大,因此,将T和U 作线性回归得到式(7)和式(8):
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图2 某实际水样在Ex=255nm处的荧光发射光谱图:(a)原始光谱;(b)SG平滑处理后的光谱;
(c)多元散射校正(MSC)处理后的光谱;

(d)标准正态变换(SNV)处理后的光谱;(e)最大最小归一化处理后的光谱;(f)一阶微分处理后的光谱

Fig.2 FluorescenceemissionspectraofarealwatersampleatEx=255nm:(a)Originalspectra;(b)SGsmoothedspectra;
(c)SpectraprocessedbyMSC;(d)SpectraprocessedbySNV;(e)Spectraprocessedbymax-minnormalization;

(f)Spectraprocessedbyfirst-orderderivative

  U =TB, (7)
  B= T'T  -1T'U, (8)
在未知水样水质参数预测时,由未知水样的光谱矩

阵X 与通过训练校正得到的P 即可求出未知水样的

T矩阵,然后即可得到未知水样的Y矩阵,如式(9)
所示:

Y未知 =T未知BQ。 (9)

2.1.3 不同光谱预处理效果对比

本文根据按激发波长Ex展开后发射光谱曲线

效果的优劣,择优选取了在特定激发波长(Ex=
200nm,210nm,235nm,255nm,270nm,300nm,
330nm)下获得的荧光发射光谱信息,并对这些数据

执行了以上5种不同的预处理步骤。在此基础上,
分别针对经过不同预处理步骤的光谱数据以及未作

任何处理的原始光谱数据,建立了PLS回归模型,并
对模型进行了对比分析以评估其性能差异。各模型

的评价指标对比如表1所示,其中rc 和rp 分别为校

正集和检验集的相关系数。
通过对比分析表1可知,当Ex=200nm时,经

过SG平滑处理建模后相关系数rc 略高于原始数据

所得结果,经过 MSC处理建模后的相关性则是5种

中最差的。当Ex=210nm时,原始荧光光谱数据经

过一阶求导预处理后建模效果最好,数据在SG平滑

后所建立的模型效果次之,而SNV预处理后的模型

效果最差。当Ex=235nm时,经过SG平滑预处理

建立的模型的相关性最好,但其与一阶求导预处理

后的校正集数据拟合程度均不如原始数据;而比较

检验集建模的相关性可知,一阶求导后模型预测最

佳,MSC后PLS模型的相关性拟合最差。当Ex=
255nm时,经SG平滑处理后模型的相关性最佳,经
SNV处理后建模效果最差。当Ex=270nm时,经
过SG平滑处理后的校正集建模效果最好,但由检验

集模型的评价指标可知,其预测效果不如一阶微分

预处理后的PLS模型效果,由于一阶微分预处理后

建模的rc 和rp 的差值更小,因此一阶微分预处理后

所建模型的效果更好;最大最小归一化预处理后建

模效果最差。当Ex=300nm时,经过SG平滑预处

理后的模型拟合效果最好,最大最小归一化预处理

后的建模效果最差。当Ex=330nm时,经过SG平

滑预处理后模型的预测性能最好且评价指标rc 和rp
的差值更小,因此SG 平滑预处理建模效果更好;
SNV预处理建模效果最差。
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表1 基于不同预处理方法的PLS模型评价指标

Tab.1 PLSmodelevaluationindexesbasedondifferentpreprocessingmethods

Ex/nm Pretreatmentmethod
Calibrationset Validationset

rc RMSECV/(mg/L) rp RMSEP/(mg/L)

200

Originaldata 0.7916 8.3189 0.2211 8.3790
First-orderderivative 0.7783 8.5374 0.1419 8.5406
SGsmoothing 0.7917 8.3171 0.2223 8.3747

Max-minnormalization 0.7006 9.7124 0.3677 8.3002
SNV 0.5898 11.2200 0.1086 10.8649
MSC 0.5546 11.5930 0.2041 10.4215

210

Originaldata 0.9614 3.7742 0.6430 6.5560
First-orderderivative 0.9693 3.3536 0.6755 6.2792
SGsmoothing 0.9548 4.0548 0.6183 6.7338

Max-minnormalization 0.7659 8.9483 0.6041 7.2304
SNV 0.6943 9.9800 0.5316 0.5316
MSC 0.7541 9.0572 0.5995 7.2060

235

Originaldata 0.9664 3.5139 0.6901 6.2474
First-orderderivative 0.9447 4.4677 0.8027 5.0639
SGsmoothing 0.9538 4.0828 0.7955 5.1461

Max-minnormalization 0.7488 9.1333 0.0924 11.6225
SNV 0.7348 9.2508 0.1184 11.6906
MSC 0.7271 9.3862 0.0831 10.4448

255

Originaldata 0.9495 4.2805 0.8551 4.4185
First-orderderivative 0.9499 4.2575 0.8382 4.6563
SGsmoothing 0.9521 4.1717 0.8471 4.5358

Max-minnormalization 0.7224 9.4604 0.2442 9.1042
SNV 0.7207 9.4885 0.3029 8.9184
MSC 0.7359 9.3363 0.3250 9.1251

270

Originaldata 0.9538 4.0912 0.7790 5.4111
First-orderderivative 0.9559 4.0009 0.7895 5.2686
SGsmoothing 0.9563 3.9860 0.7787 5.3832

Max-minnormalization 0.7621 8.9514 0.0971 10.9341
SNV 0.7894 8.4102 0.0687 10.8396
MSC 0.7670 8.8031 0.1236 10.3164

300

Originaldata 0.9341 4.8715 0.8172 4.8979
First-orderderivative 0.9333 4.9175 0.8458 4.5404
SGsmoothing 0.9368 4.7722 0.8328 4.6922

Max-minnormalization 0.7939 8.4156 0.1588 10.7439
SNV 0.8083 8.0748 0.1464 9.9379
MSC 0.8074 8.1512 0.2532 9.0727

330

Originaldata 0.9331 4.9435 0.6546 6.4466
First-orderderivative 0.9371 4.7878 0.7472 5.6584
SGsmoothing 0.9397 4.6797 0.6628 6.3967

Max-minnormalization 0.7928 8.3362 0.0112 11.0299
SNV 0.7854 8.4931 0.0204 11.9823
MSC 0.7897 8.4096 0.0053 11.7086

  由于r越接近1且RMSEP 和Bias的值越小建

模预测越精准,经综合考虑,由SG平滑预处理后的

PLS回归模型(SG-PLS)效果最好,一阶微分预处理

后的PLS建模效果仅次于SG-PLS模型效果。下文

将以由SG平滑预处理后的荧光发射光谱数据为研

究对象,进行特征提取算法和建模效果的对比研究。
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2.2 光谱特征波段提取与PLS建模

光谱特征波段的选取是为了去除光谱矩阵中的

无关信息和冗余数据,提升检测结果的准确性以及

预测模型的性能,方便判断光谱和样品中需要检测

成分的相关性。本文将64组校正集和33组检验集

的荧光发射光谱数据分别使用后向区间偏最小二乘

法(backwardintervalpartialleastsquares,BiPLS)
和联合区间偏最小二乘法(synergyintervalleast
squares,SiPLS)提取特征波段,对不同激发波长下的

特征发射光谱数据进行PLS建模,得出最优模型。

2.2.1 BiPLS提取特征

BiPLS算法是一种基于后向选择的区间PLS方

法。它通过逐步剔除对模型贡献较小的区间,保留

对模型预测最有用的区间,从而优化模型性能。光

谱特征的提取过程如下:首先将自变量(X)的整个光

谱区域划分为若干等宽区间,之后对所有区间建立

PLS模型,计算模型的性能指标(如RMSECV),然
后进行后向选择:每次剔除一个区间并重新建立

PLS模型,计算模型的性能指标,比较剔除不同区间

后模型的性能;重复以上过程,遍历所有可能的区间

组合,逐步剔除对模型贡献最小的区间,直到满足停

止条件;最后,保留下的区间组合所包含的波长变量

就被认为是与目标变量最相关、最能有效解释目标

变量变化的特征变量。
在建立PLS回归模型中使用的潜在变量又称主

成分数(partialleastsquarescorrelation,PLSC),它
决定了在建立PLS模型时需要考虑的信息量和模型

的复杂性。本文将最大PLSC设置为10,对荧光发

射光谱 进 行 特 征 提 取 和 建 模,选 择 区 间 间 隔 数、

PLSC、所选区间组合和模型性能评价指标如表2
所示。

  由表2可知,对于校正集而言,在激发波长Ex=

表2 基于BiPLS算法提取特征的PLS模型评价指标

Tab.2 PLSmodelevaluationindexbasedonBiPLSalgorithm

Ex/nm Numberof
intervalsn PLSC Selectedinterval

Calibrationset Validationset
rc RMSECV/(mg/L) rp RMSEP/(mg/L)

200 12 3 [181112] 0.8183 7.8089 0.3650 7.9913
205 10 5 [39] 0.8713 6.6915 0.7461 5.6464
210 10 10 [12568910] 0.9792 3.3006 0.8158 4.9923
215 9 6 [13469] 0.9717 3.2089 0.5975 6.9460
220 9 7 [24568] 0.9766 2.9316 0.6617 6.5177
225 12 5 [123581011] 0.9779 2.8411 0.6927 6.3292
230 9 5 [2368] 0.9761 2.9517 0.7455 5.6786
235 9 10 [23567] 0.9705 3.2906 0.6352 6.9372
240 12 4 [23910] 0.9649 3.5711 0.7283 5.8355
245 10 7 [238] 0.9602 3.7968 0.7644 5.5405
250 10 5 [138] 0.9589 3.8562 0.7340 5.7800
255 8 6 [13567] 0.9596 3.8251 0.8246 4.8924
260 10 4 [129] 0.9533 4.1077 0.8070 5.0327
265 11 6 [3456810] 0.9588 3.8643 0.8271 4.8153
270 10 6 [458] 0.9622 3.7136 0.8232 4.8266
275 12 4 [56911] 0.9537 4.0948 0.8288 4.7421
280 11 3 [2910] 0.9520 4.1584 0.7387 5.7389
285 9 7 [457] 0.9578 3.9124 0.8487 4.4890
290 9 10 [23457] 0.9585 3.9784 0.7431 5.8317
295 11 6 [3789] 0.9469 4.3820 0.8289 4.7765
300 12 9 [13781012] 0.9533 4.1358 0.7557 5.8326
305 12 3 [31011] 0.9448 4.4549 0.7301 5.7970
310 10 9 [4568910] 0.9480 4.3564 0.9191 3.3488
315 9 7 [357] 0.9539 4.0817 0.8659 4.2434
320 10 7 [1368] 0.9485 4.3077 0.8158 4.9085
325 12 3 [5891012] 0.9412 4.6068 0.7302 5.8010
330 12 7 [48] 0.9450 4.4614 0.7660 5.4520

210nm,225nm时,利用BiPLS提取发射光谱特征

后所 建 立 的PLS模 型 效 果 较 好。其 中,当Ex=
210nm时,其 校 正 集 的 均 方 根 误 差RMSECV为

3.3006mg/L,校正集相关系数rc为0.9792;当激发

波长Ex=225nm时,RMSECV 为2.8411mg/L,rc

为0.9779。观察检验集可知,在Ex=310nm下的
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荧光发射光谱数据模型对应的检验集相关系数rp 和

检验集均方根误差RMSEP 为所有模型中最好的,
此时的光谱区间个数n=10,选出6个子区间,分别

为第4、5、6、8、9、10区间,对应发射光谱范围分别为

325—350nm、350—375nm、375—400nm、425—

450nm、450—475nm、475—500nm。PLS建模时,
变量个数为75,PLSC为9。对激发波长为310nm
处的荧光发射光谱数据进行 PLS建模时计算的

PLSC如图3所示,所选特征光谱区间如图4所示。

图3 Ex=310nm处的校正均方根误差和主成分数

Fig.3 RMSECVandPLSCatEx=310nm

图4 Ex=310nm处BiPLS提取的特征发射光谱

Fig.4 Featureemissionspectralrangeextracted
byBiPLSatEx=310nm

  经BiPLS提取特征后建立的PLS模型的校正集

相关系数rc为0.9480,校正集均方根误差RMSECV
为4.3564mg/L,系统偏差为0.0267mg/L;检验相

关 系 数rp为0.9191,检 验 均 方 根 误 差RMSEP为

3.3488mg/L,系统偏差为-0.2835mg/L,说明该

模型能较为精准地反应实际水样的水质情况。结果

表明在Ex=310nm的激发波长下,根据BiPLS算

法提取的特征数据所建立的PLS回归模型具有很好

的预测能力和很小的预测误差。

2.2.2 SiPLS提取特征

SiPLS是一种基于协同效应的区间PLS方法。
该方法将光谱数据的波长范围划分为2—4个等间

隔的区间,然后通过组合不同数量的区间来构建

PLS模型,选择校正集均方根误差作为模型评价指

标,寻找能够使模型性能最佳的区间组合,从而确定

与目标变量最相关的光谱区间,实现特征选择和数

据降维。光谱特征的提取过程如下:首先将自变量

(X)的整个光谱区域划分为若干个等宽的区间,并生

成所有可能的区间组合(本文取2个区间进行组

合),对每一种区间组合建立PLS模型并计算不同区

间组合模型的性能指标(如RMSECV),选择使模型

性能最优的区间组合方式;根据确定的区间数目和

区间光谱范围得到敏感特征的光谱矩阵,然后进一

步从这些区间中选择出与目标变量相关性最强、共
线 性最小的变量,作为最终的特征变量用于建立

模型。
对不同激发波长下荧光发射光谱进行SiPLS建

模,所选区间间隔数(本文取间隔数为2)、PLSC、所
选区间组合和模型性能评价指标如表3所示。

  由表3可知,对于校正集而言,在激发波长Ex=
235nm下的荧光发射光谱数据经SiPLS提取特征

后的PLS校正模型的效果最优。该模型的 RM-
SECV=3.0650mg/L,rc=0.9743,但此时检验效

果不佳;对于检验集而言,当Ex=325nm时,经Si-
PLS提取特征后所建模型的检验效果最优。综合考

虑,本文选用在Ex=325nm下的荧光发射光谱数据

所建的PLS模型。此时,其校正集的光谱区间数n
=25,联合第7、19区间(对应的荧光发射光谱范围

分别为310—320nm、430—440nm),PLSC为5。对

激发波长为325nm的荧光发射光谱进行PLS建模

时确定的PLSC如图5所示,所选特征光谱区间如图

6所示。
建模结果显示,校正集数据在经过SiPLS特征提

取后进行PLS建模所得到的相关系数rc为0.9494,均
方根误差RMSECV为4.2699mg/L,系统偏差为

-0.0932mg/L,说明该模型对实际水样的水质情况

能有较为精准的反应;该模型的检验相关系数rp 为

0.8716,均方根误差RMSEP 为4.1645mg/L,系统偏

差为-0.1758mg/L。以上数据说明在该激发波长

下,根据校正集在光谱的特征波段区间上建立的模型

具有较好的预测性,但预测精度仍有待进一步提升。
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表3 基于SiPLS算法提取特征的PLS模型评价指标

Tab.3 PLSmodelevaluationindexbasedonSiPLSalgorithm

Ex/nm Numberof
intervalsn PLSC Selectedinterval

Calibrationset Validationset
rc RMSECV/(mg/L) rp RMSEP/(mg/L)

200 13 6 [13] 0.8514 7.1592 0.0444 10.5999
205 24 6 [519] 0.9335 4.8782 0.7259 5.8459
210 16 7 [513] 0.9592 3.8484 0.6608 6.4241
215 17 10 [414] 0.9671 3.4619 0.6948 6.2248
220 13 5 [310] 0.9699 3.3118 0.6616 6.3958
225 21 5 [516] 0.9698 3.3187 0.6950 6.1605
230 11 5 [38] 0.9713 3.2460 0.6153 6.7785
235 12 8 [412] 0.9743 3.0650 0.7552 5.6461
240 15 5 [215] 0.9672 3.4509 0.7671 5.4389
245 18 7 [418] 0.9634 3.6450 0.7631 5.4919
250 15 6 [315] 0.9634 3.6450 0.7238 5.9338
255 16 8 [615] 0.9628 3.6820 0.8166 4.9643
265 19 8 [217] 0.9651 3.5790 0.7387 5.7994
270 11 5 [59] 0.9645 3.5925 0.8147 4.9250
275 13 4 [611] 0.9551 4.0324 0.8179 4.8773
280 19 5 [816] 0.9581 3.8970 0.8385 4.6160
285 19 7 [817] 0.9614 3.7391 0.7708 5.5896
290 22 6 [617] 0.9546 4.0509 0.7168 6.1089
295 19 5 [515] 0.9490 4.2880 0.6883 6.3779
300 17 7 [413] 0.9519 4.1663 0.6765 6.6752
305 19 5 [416] 0.9502 4.2489 0.7044 6.1065
310 18 4 [415] 0.9431 4.5205 0.7042 6.0765
315 18 5 [415] 0.9452 4.4424 0.7557 5.5613
320 13 5 [411] 0.9482 4.3167 0.7780 5.3550
325 25 5 [719] 0.9494 4.2699 0.8716 4.1645
330 16 5 [511] 0.9505 4.2319 0.7048 6.0383

图5 Ex=325nm处的校正均方根误差和主成分数

Fig.5 RMSECVandPLSCatEx=325nm

2.2.3 特征提取后的建模效对比

本文对不同激发波长下的荧光发射光谱分别采

用SG平滑、MSC、一阶微分、SNV和最大最小归一

化5种方法进行预处理后建立PLS模型。由2.1.3

节可知,经过SG平滑预处理的效果略强于一阶微分

预处理。为了方便比较不同的特征提取算法的效果

优劣,本文分别将表2和表3中校正集的预测效果和

检验集的验证效果表现优秀的模型指标进行挑选,
得到较优模型的评价指标集合,如表4所示。

图6 Ex=325nm处SiPLS提取的特征发射光谱

Fig.6 Featureemissionspectralrangeextracted
bySiPLSatEx=325nm
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表4 不同激发波长下采用不同特征提取算法的PLS模型评价指标

Tab.4TheevaluationindexesofPLSmodelobtainedbydifferentfeatureextractionalgorithmsunderdifferentexcitationwavelengths

Feature
extraction
algorithm

Ex/nm Numberof
intervalsn

Selected
interval

Calibrationset Validationset

rc RMSECV/(mg/L) rp RMSEP/(mg/L)

210 10 [12568910] 0.9792 3.3006 0.8158 4.9923

BiPLS 225 12 [123581011] 0.9779 2.8411 0.6927 6.3292

310 10 [4568910] 0.9480 4.3564 0.9191 3.3488

235 12 [412] 0.9743 3.0650 0.7552 5.6461

SiPLS 270 11 [59] 0.9645 3.5925 0.8147 4.9250

280 19 [816] 0.9581 3.8970 0.8385 4.6160

325 25 [719] 0.9494 4.2699 0.8716 4.1645

  观察表4中校正集模型评价指标可知,Ex=
210nm下的荧光发射光谱经过SG平滑预处理、Bi-
PLS提取特征波段后的预测模型最优;观察检验集

的验证指标可知,Ex=310nm下的荧光发射光谱经

过SG平滑,BiPLS提取特征波段后建立的PLS模

型效果最优。

2.2.4 特征光谱提取的必要性

为了明确特征提取在光谱建模中的必要性,研
究特征提取的作用,本文对全光谱数据也建立了

PLS模型并与特征提取后建立的PLS模型进行了效

果对比。由于BiPLS提取特征的效果优于SiPLS,
故本文选取BiPLS作为最终的特征提取算法。由表

4可知,在激发波长Ex=310nm时的荧光发射光谱

经过SG平滑预处理、BiPLS提取特征波段建立的

PLS模型检验效果最优,故本文对Ex=310nm激发

波长下的荧光发射光谱数据(Em=250—500nm)进
行SG平滑预处理后在全谱段内建立PLS模型,观
察模型的预测效果。结果发现当PLSC为6时具有

最小的校正集均方根误差,RMSECV 为4.887mg/

L,如图7所示。

  此时的校正相关系数rc=0.9338。检验集数据

对全谱段校正模型预测效果的验证效果如图8所

示。由图8可知,检验集数据在校正模型下的相关

系 数rp 为0.9074,均 方 根 误 差 RMSEP 为

3.6050mg/L,系统偏差为-0.2256mg/L。相对于

全光谱数据直接建立的PLS模型效果而言,经Bi-
PLS提 取 特 征 光 谱 数 据 后 建 立 的PLS模 型 效 果

更优。
激发波长为310nm时的荧光发射光谱经过SG

平滑预处理后直接建模和经过BiPLS特征提取后建

模的结果对比如表5所示。

图7 Ex=310nm处的全谱段PLS模型校正

均方根误差和主成分数

Fig.7 RMSECVandPLSCoffull-spectrum
PLSmodelatEx=310nm

图8 Ex=310nm处全谱PLS模型的检验效果

Fig.8 Full-spectrumPLSmodelvalidation
resultatEx=310nm

  由表5可知,无论是对于校正集还是对于检验

集,经BiPLS提取特征后建立的PLS模型效果均优
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于全谱段无特征提取的PLS模型效果。对比结果表

明,特征波段提取非常必要,这有利于减小数据的维

度,简化计算,提高数据处理效率。提取的光谱数据

特征能在保留关键信息的基础上有效过滤了数据中

的噪声和干扰,利于突出与水质COD浓度相关的光

谱特征,提高模型的预测性能。

表5 BiPLS提取的特征光谱模型和全谱模型的评价指标对比

Tab.5 ComparisonofevaluationindexesbetweenthecharacteristicspectralmodelextractedbyBiPLSandthefullspectralmodel

Ex/nm Feature
extraction

Characteristic
wavelength/nm

Calibrationset Validationset
rc RMSECV/(mg/L) rp RMSEP/(mg/L)

310
BiPLS

—

325—400
425—500
250—500

0.9480

0.9338

4.3564

4.8874

0.9191

0.9074

3.3488

-0.2256

3 结 论

本文通过分析实际水样的荧光发射光谱数据实

现了水质COD浓度的检测方法,采用5种方法对荧

光发射光谱数据进行了预处理,通过对比得出了适

用于荧光发射光谱数据的最优预处理方法,后对全

部激发波长下的荧光发射光谱数据进行了特征提取

并建立了PLS回归模型,对比模型效果得到了最优

模型。本文得到以下结论:

1)不同激发波长下的荧光发射光谱数据经不同

的预处理算法处理后,建立的PLS模型效果不同。
经SG平滑处理后的建模效果最优,采用该方法对荧

光发射光谱进行预处理,可对实际测量数据中存在

的噪声进行有效的优化,经一阶微分对荧光发射光

谱的预处理效果次之。

2)光谱数据的预处理和特征提取十分必要。对

于本文数据,经SG平滑处理后进行特征提取,Bi-
PLS方法比SiPLS方法更加有效准确,BiPLS特征

提取算法的效果更优,且经BiPLS特征提取后所建

PLS模型的效果最优,可精准地对水质COD进行定

量分析。

3)本文方法对基于光谱法检测水质COD的传

感器研发具有一定的启发意义。本文数据均在实验

室环境下测得,未考虑自然界中水体的环境参量(如
温度、盐度、浊度、pH 等因素)对荧光光谱的影响。
这些自然环境参量对荧光的影响在实际测量过程中

应进一步考虑,以提高水质COD预测模型的泛化能

力和鲁棒性。
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