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基于紫外可见吸收光谱的水质检测算法研究

林春伟， 郭永洪， 何金龙
(中国计量大学，浙江 杭州 310018)

摘　要: 为实时有效地检测地表水中硝酸根离子和亚硝酸根离子的变化过程，提出一种基于紫外可见吸收光谱的水

质检测算法。针对水质光谱数据受到干扰易出现波动误差的问题，采用小波变换对其进行分解以滤除高频噪声，并

通过主成分分析对数据特征进行降维以防止模型复杂度较高导致过拟合。水质光谱数据经预处理后采用支持向量

机对其进行建模，通过非线性自适应调整变异收缩因子对差分进化算法进行改进，并采用改进差分进化算法对水质

预测模型进行参数优化。通过与采用其他常用算法所建模型进行对比分析，实验结果表明：基于该算法所建的硝酸

根离子和亚硝酸根离子模型具有更高的预测精度，且其能够以更快的收敛速度使模型达到全局最优。
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Research on water quality detection algorithm based on UV-vis absorption spectral
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Abstract: In order to detect the change process of nitrate ions and nitrite ions in surface water effectively and
in real time, a water quality detection algorithm based on UV-vis absorption spectra was proposed. Aiming at
the problem that water quality spectral data are disturbed and easy to appear wave error, wavelet transform is
used  to  decompose  the  water  quality  spectral  data  to  filter  out  the  high  frequency  noise,  and  the  principal
component analysis is used to reduce the dimension of data features to prevent the over-fitting caused by high
complexity  of  the  model.  The  water  quality  spectral  data  are  modeled  by  support  vector  machine  after
pretreatment,  and  the  differential  evolution  algorithm  is  improved  by  nonlinear  adaptive  adjustment  of
variation  shrinkage  factor,  and  the  parameters  of  the  water  quality  prediction  model  are  optimized  by  the
improved differential evolution algorithm. By comparing with the models built by other common algorithms,
the experimental results show that this algorithm can make the nitrate ion and nitrite ion models have higher
prediction accuracy, and it can make the model achieve global optimization with faster convergence speed.
Keywords: water quality detection; spectral analysis; support vector machine; improved differential evolution
algorithm; wavelet transform; principal component analysis
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0    引　言

传统水质检测常采用化学法通过人工采集水样

进行实验分析，随着物联网技术的快速发展，能够

实时有效检测整个水质变化过程的水质在线监测系

统已成为该领域的重要发展趋势[1]。化学法虽然分

析精度较高，但由于其操作复杂且测量周期长而难

以实现水质在线监测。紫外可见吸收光谱法则通过

对标准水样的吸收光谱进行分析建模，无需添加化

学试剂即可直接测定水样中各组分浓度，具有检测

速度快和无二次污染等优点，故该方法广泛应用于

水质在线监测系统研究中[2]。

基于紫外可见吸收光谱进行水质检测的关键在

于光谱数据的建模与优化。当水样中各组分浓度较

低时，根据朗伯比尔定律其浓度与吸光度呈线性关

系，此时通常采用多元线性回归[3] 或偏最小二乘法[4]

对光谱数据进行建模；但当水样中各组分浓度较高

时，各吸光粒子距离变小导致其电荷分布相互影

响，故水样中各组分浓度与吸光度呈非线性关系，

此时通常采用神经网络[5] 或支持向量机（SVM）[6] 对

光谱数据进行建模。在地表水质检测的应用研究

中，由于水样中各组分浓度变化范围较大，故通常

采用非线性建模算法对光谱数据进行处理。其中，

神经网络虽然具有强大的非线性拟合能力，但其存

在学习速度慢、易陷入局部最优和调参复杂等问

题；而支持向量机基于统计学习理论具有更强的泛

化能力，且其需要优化的参数也相对较少，故支持

向量机在光谱分析领域具有极为广泛的应用[7]。在

模型参数优化方面，Huo等 [8] 和 Wang等 [9] 分别采

用遗传算法和粒子群算法优化支持向量机建立水质

预测模型，通过实验分析均得出了其相对于 BP神

经网络具有更高预测精度的结论。而差分进化算法

虽然在水质预测模型优化方面应用较少，但

Civicioglu等[10] 通过标准测试函数对上述 3种优化

算法进行了对比分析，实验结果表明在收敛速度方

面差分进化算法表现更优。

为使水质预测模型具有较高的预测精度和收敛

速度，本文采用差分进化算法优化支持向量机对光

谱数据进行建模。为防止模型陷入局部最优并进一

步提高其收敛速度，通过非线性与自适应调整变异

缩放因子相结合的策略对差分进化算法进行改进。

由于光谱数据大多带有扰动噪声，且高维特征会增

加模型复杂度从而导致过拟合，故本文在对光谱数

据进行建模优化之前，分别采用小波变换和主成分

分析对其进行去噪和降维以进一步提高模型的预测

精度。

1    数据采集与预处理

1.1    数据采集

虽然物质对光的吸收具有选择性，但其吸收光

谱是带状光谱而非单一的特征谱线，因此水样中各

组分吸收光谱会存在相互重叠和干扰的问题。本文

根据《地表水环境质量标准》所述，选取硝酸根离

子、亚硝酸根离子和氯离子作为实验对象采集数

据，以上 3种离子在 3类及以上地表水中的浓度检

测限值分别为 10 mg/L、1 mg/L、250 mg/L。其中，

硝酸根离子和亚硝酸根离子是引起水体富营养化的

主要离子，而氯离子是地表水中含量最多的离子之

一，且上述 3种离子的吸光波段均有重叠，故将硝

酸根离子和亚硝酸根离子作为检测的目标离子，而

氯离子作为检测的干扰离子。

由于钠离子吸收光谱与上述 3种离子均不重

叠，故以硝酸钠（分析纯）、亚硝酸钠（分析纯）、氯化

钠（分析纯）和去离子水作为实验材料。硝酸根离

子、亚硝酸根离子和氯离子的浓度梯度分别设置为

1 mg/L、0.1 mg/L、25 mg/L，根据此浓度梯度配制以

上 3种离子的单组分标准液与多组分混合液，使用

紫外可见分光光度计（UV2550）对其进行光谱扫

描。其中，单组分标准液的吸收光谱主要用于研究

各离子吸光特性；根据正交试验设计配制的 100种

多组分混合液的吸收光谱作为模型训练样本，另配

制与训练样本水样中各离子浓度配比不同的 30种

多组分混合液的吸收光谱作为模型测试样本。当水

样中硝酸根离子、亚硝酸根离子和氯离子浓度分别

为 6 mg/L、1 mg/L、100 mg/L时，以上 3种离子单

组分标准液和多组分混合液的吸收光谱如图 1所示。

1.2    数据预处理

1.2.1    光谱去噪

在使用紫外可见分光光度计进行光谱扫描的过

程中会由于机械抖动使数据产生一定误差，且由

图 1可知，水样中各组分吸光度越大，由于仪器检

测范围和精度等原因造成其数据波动程度越剧烈。

小波变换是一种时间窗和频率窗均可改变的信号分

析方法，其通过小波函数的伸缩和平移变换对信号

进行多尺度细化分析，可以聚焦到信号的任意局部

特征[11]。为减小实验误差对水质预测模型的影响，
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本文采用小波变换对光谱数据进行分解以滤除高

频噪声。光谱数据经小波变换处理前后对比如图 2
所示。

1.2.2    特征降维

水样中各组分吸收光谱相互重叠和干扰的情况

造成有时无法使用吸收峰波进行建模，且单一谱线

无法全面反映吸光物质的特征信息，故通常对全光

谱数据提取特征波段进行建模。较高的特征维数会

增加模型复杂度导致其过拟合，而主成分分析将数

据进行正交变换，通过少数几个主成分尽可能多的

保留原始变量信息，不但可以降低数据特征的维

数，还可以减少冗余信息对模型的影响[12]。硝酸根

离子和亚硝酸根离子的吸光波段均集中在 190~
250 nm，而氯离子的吸光波段则集中在 190~210 nm。

对于硝酸根离子，为减小氯离子对其吸光特性的影

响，选取 216~235 nm作为特征波段，对以上 20维

数据运用主成分分析进行降维，选取前 3个主成分

作为模型输入变量，其累计解释方差总和为 99.9%。

对于亚硝酸根离子，由于其在浓度检测范围内吸光

度较小，从而导致其在多组分吸收光谱中的特征信

息被硝酸根离子完全覆盖，为减小硝酸根离子对其

吸光特性的影响，直接选取吸收峰波 210 nm作为

特征波长，并选取 220 nm和 230 nm作为补偿波

长，以上 3个维度即为模型输入变量。

2    算法理论

2.1    支持向量机

f (x) = w · x+ b

支持向量机是一种基于统计学习理论和结构风

险最小化原理的监督学习算法，其基本模型是定义

在特征空间上间隔最大的线性分类器，当引入核函

数将数据非线性映射到高维空间之后，支持向量机

也可用于非线性分类[13]。除此之外，支持向量机也

可用于解决回归问题，其基本思想都是通过间隔最

大化学习得到最优超平面： 。

f (xi)

yi f (xi) yi

ε f (xi)− yi > ε

ξ+, ξ−

支持向量机解决回归问题根据模型输出 与

真实值 之间的差别来计算损失，其允许 与 之

间最多有 的偏差，仅当 时才计算损失，

当引入松弛变量 后，其优化问题为：

min
1
2
∥w∥2+C

N∑
i=1

(ξ+i + ξ
−
i )

s.t. f (xi)− yi ⩽ ε+ ξ+i ,

f (xi)− yi ⩽ ε+ ξ−i ,

ξ+i ⩾ 0, ξ−i ⩾ 0, i =1,2, · · · ,N

(1)

α+,α−

α+,α−
当引入拉格朗日乘子 后，根据拉格朗日

对偶性，原始问题转化为求解 的凸二次规划

问题，其最终优化问题为：

min
N∑

i=1

[
yi(α−i −α+i )−ε(α−i +α+i )

]
−

1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

(α−i −α+i )(α−j −α+j )xT
i x j

s.t.
N∑

i=1

(α−i −α+i ) = 0,0 ⩽ α+i ,α
−
i ⩽C

(2)

α+ = (α+1 ,α
+
2 , · · · ,

α+N), α− = (α−1 ,α
−
2 , · · · ,α−N)

若求解以上问题得到最终解为

，则有：

f (x) =
N∑

i=1

(α−i −α+i )xT
i x+ b (3)

若通过引入核函数解决非线性问题，则上式可

以表示为：

f (x) =
N∑

i=1

(α−i −α+i )K(xi, x)+ b (4)
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图 1    单组分吸收光谱和多组分吸收光谱
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图 2    光谱去噪前后对比
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2.2    差分进化算法及改进

差分进化算法（DE）是一种基于群体差异的并

行优化算法，该算法与遗传算法（GA）类似，都包括

变异、交叉和选择等操作，而粒子群算法（PSO）是

通过模仿生物个体间竞争与合作的启发式群体智能

来进行优化搜索[14]。差分进化算法通过差分策略实

现个体变异，这也是区别于遗传算法的重要标志，

该算法具体实现流程如下：

1） 种群初始化，在解空间中随机均匀地产生

m个个体作为第 0代种群，其中每个个体包含 n个

变量，标记为：
Xi(0) =

[
xi,1(0), xi,2(0), · · · , xi,n(0)

]
, i = 1,2, · · · ,m (5)

X j1(k),X j2(k),X j3(k) j1 , j2 , j3 , i

2）变异，在第 k次迭代中，从种群中随机选择

3个个体 ，且 ，则其

变异规则为：
Hi(k) = X j1(k)+F · (X j2(k)−X j3(k)), i = 1,2, · · · ,m (6)

X j2(k)−X j3(k)其中， 为差分向量，F为变异缩放因

子，用于控制差分向量的影响力。

3）交叉，在 [0，1]区间内产生 m个随机数，确

定交叉概率因子 CR，其交叉方法如下：

Vi(k) =
{Hi(k), rand(0,1) ⩽ CR

Xi(k),else
, i = 1,2, · · · ,m (7)

其中，CR∈[0，1]，rand（0, 1）是 [0，1]区间上服从均

匀分布的随机数。

Vi(k) Xi(k)

Xi(k+1)

4）选择，根据适应度函数选择 或 作为

，其选择方法如下：

Xi(k+1) =
{

Vi(k), f (Vi(k)) ⩽ f (Xi(k))
Xi(k),else

, i = 1,2, · · · ,m
(8)

5）判断算法是否达到终止条件。若是，将最佳

个体作为最优解输出；若否，则转至步骤 2）进行第

k+1次迭代。

差分进化算法通过差分策略实现个体变异，变

异收缩因子 F主要用于控制差分向量对变异个体

的影响力，F值较大时可以通过增加个体间差异提

升种群多样性使算法达到全局最优；F值较小时可

以增强个体的局部开发能力并加快其收敛速度，故

针对差分进化算法的改进一般采取非线性递减变异

收缩因子的策略。但该改进策略还存在一定问题，

比如当算法前期没有搜索到较优的解，后期减小

F值会使算法陷入局部最优；而对于适应度值较高

的个体，算法前期较大的 F值也会影响其收敛速度。

针对以上问题，本文提出一种基于非线性递减

与自适应调整变异收缩因子相结合的改进差分进化

算法（IDE）。改进后的差分进化算法在每一次迭代

后计算种群本代个体适应度值的平均值，当个体适

应度值小于种群平均适应度值时，基础 F值通过加

上非线性变化因子以增强算法的全局搜索能力；当

个体适应度值大于种群平均适应度值时，基础 F值

通过减去非线性变化因子以增强算法的局部开发能

力。改进差分进化算法中 F值的具体调整方法如下：

F =


1
2

(Fmax+Fmin)+
1
2

(Fmax−Fmin)e−
t
T , fi ⩽

−
f

1
2

(Fmax+Fmin)− 1
2

(Fmax−Fmin)e−
t
T , fi >

−
f

(9)

fi
−
f

Fmax Fmin

其中，T为最大迭代次数，t为当前迭代次数， 为种

群中第 i个个体的适应度值， 为种群平均适应度

值， 为最大变异收缩因子， 为最小变异收缩

因子。

改进后的差分进化算法可以根据个体适应度值

动态调整变异收缩因子，对于种群中较优个体可以

加快其收敛速度，而对于种群中较差个体可以通过

扩大搜索范围防止其陷入局部最优。

3    实验与分析

基于紫外可见吸收光谱构建水质预测模型主要

使用紫外可见分光光度计采集标准水样的光谱数

据，采用小波变换对光谱数据进行分解去噪以减小

数据误差的影响，并对水样中各组分进行特征降维

以确定模型输入变量，通过以上数据预处理操作之

后，构建基于支持向量机的水质预测模型，并使用

改进差分进化算法对模型进行参数优化以使其达到

最优。水质预测模型架构如图 3所示。

γ

γ

Fmax Fmin

若水样中各组分吸光波段相互重叠，当水样中

各组分浓度较高时，多组分吸收光谱中各波长的吸

光度即为各组分在该波长的吸光度的非线性叠加，

故本文选取高斯核函数作为支持向量机的核函数。

由于经过特征降维后硝酸根离子和亚硝酸根离子的

输入变量不同，故采用支持向量机对两种目标离子

分别进行建模，并采用改进差分进化算法对模型进

行参数优化，支持向量机中待优化的参数分别为惩

罚系数 C与核参数 。为防止模型过拟合造成预测

性能下降，限定惩罚系数 C与核参数 的搜索范围

为（0，1000）。设置改进差分进化算法中种群个体

数为 20，交叉概率 CR为 0.3，最大变异收缩因子

为 0.9，最小变异收缩因子 为 0.1。选取拟
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R2合优度 作为评估模型好坏的适应度函数。

R2

为测试本文基于 IDE-SVM算法所建模型的预

测精度与学习速度，设定模型训练的最大迭代次数

为 100，选取模型训练时间 t、模型分别在训练样本

和测试样本上的拟合优度 与均方根误差 RMSE
等作为性能指标，并分别与基于DE-SVM、PSO-SVM
和 GA-SVM算法所建模型在相同种群个体数和迭

代次数下的性能指标作对比分析。其中，差分进化

算法中交叉概率 CR为 0.3，变异收缩因子 F为 0.5；
粒子群算法中学习因子 w为 2，惯性权重 c为 1；遗
传算法中交叉概率 pc为 0.8，变异概率 pm为 0.2。
本文测试环境为： Intel  i5-6300HQ CPU 2.30 GHz，
RAM 8 GB，Pycharm5.0.3。硝酸根离子和亚硝酸根

离子分别基于 4种算法所建模型的最优参数和性能

指标对比如表 1和表 2所示。

硝酸根离子由于在浓度检测范围内吸光度较

大，故其在多组分吸收光谱中的特征信息比较明

显；而亚硝酸根离子由于其在多组分吸收光谱中的

特征信息被硝酸根离子覆盖，故针对其所建模型的

预测精度会受到一定影响。由表 1和表 2可知，针

对以上两种目标离子分别基于 4种算法所建模型在

训练样本上均能取得较高的预测精度，但相比之下

R2

基于 IDE-SVM算法所建模型的预测精度最高，且

其在测试样本上 值最大、RMSE值最小，故该模

型相对于其他 3种模型具有更强的泛化能力；而在

相同的学习迭代次数下，由于改进差分进化算法相

对于原算法只是在变异收缩因子的选取方式上有所

不同，故分别基于以上两种算法所建模型的训练运

行时间基本一致，但其相对于粒子群算法和遗传算

法的模型训练运行时间明显较短。

模型训练运行时间较短只能说明本文所提的改

进差分进化算法在每次迭代中的解更新速度较快，

而判定优化算法优劣的标准主要是其搜索最优解的

收敛速度以及所得解是否是全局最优。为测试本文

所采用优化算法的收敛速度，硝酸根离子和亚硝酸

根离子分别基于 4种算法训练模型的收敛性能对比

如图 4和图 5所示。其中，为方便观察各算法的收

敛变化情况，将图中纵轴设置为对数坐标轴，并选

取 1−R2 作为新的适应度值。由图 4和图 5可知，基

于 IDE-SVM算法所建模型搜索到最优解所需的迭

代次数最少，且其所得解相对于其他 3种算法最

优，故本文所提改进差分进化算法具有更快的收敛

速度且能防止算法陷入局部最优。

表 1    4 种模型最优参数与性能指标对比（硝酸根离子）

参数指标 IDE-SVM DE-SVM PSO-SVM GA-SVM

C 18.61 18.39 6.37 86.97

γ 9.02 9.16 89.47 11.24

t/s 10.72 10.81 15.24 19.68

R2（train） 0.997 9 0.997 8 0.997 5 0.996 3

R2（test） 0.996 9 0.996 2 0.995 8 0.995 5

RMSE（train） 0.132 1 0.135 4 0.142 5 0.175 1

RMSE（test） 0.159 6 0.176 2 0.185 4 0.191 5

表 2    4 种模型最优参数与性能指标对比（亚硝酸根离子）

参数指标 IDE-SVM DE-SVM PSO-SVM GA-SVM

C 1.17 1.29 1.59 3.36

γ 81.17 77.62 28.57 41.27

t/s 10.37 10.19 14.65 18.92

R2（train） 0.970 2 0.963 8 0.956 3 0.958 4

R2（test） 0.959 1 0.953 2 0.947 6 0.940 4

RMSE（train） 0.049 6 0.054 7 0.060 1 0.058 6

RMSE（test） 0.058 1 0.062 2 0.065 8 0.070 1
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图 3    水质预测模型架构
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4    结束语

本文针对水质在线监测系统能够对水质进行实

时有效连续检测的性能要求，提出一种基于紫外可

见吸收光谱的水质检测算法。该算法通过小波变换

和主成分分析对水质光谱数据进行去噪和降维，采

用支持向量机对预处理后的数据进行建模，并采用

改进差分进化算法对模型进行参数优化。通过实验

对比分析可以得出以下结论：本文基于 IDE-SVM
算法所建模型具有更高的预测精度，且通过非线性

自适应调整变异收缩因子对差分进化算法进行改进

能够显著加快其收敛速度并防止算法陷入局部最

优。由于本文所建模型在测试样本上的预测精度较

高，可能存在训练样本和测试样本的相似度较高造

成数据冗余的问题，故解决数据的冗余性问题将成

为本文后续工作的重点。
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图 4    收敛性能对比（硝酸根离子）
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图 5    收敛性能对比（亚硝酸根离子）
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