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GA-BP神经网络在检测微量磷酸盐中的应用

王书涛 王兴龙* 陈东营 魏 蒙 王志芳
燕山大学电气工程学院河北省测试计量技术及仪器重点实验室 , 河北 秦皇岛 066004

摘要 基于罗丹明 6G的分子荧光原理，通过对比不同实验条件下得到的罗丹明 6G荧光光谱，得出 pH为 1条件下的

相对荧光强度最大。罗丹明 6G试剂中加入钼酸铵、磷酸二氢钾、硫酸试剂生成络合物后，罗丹明 6G的相对荧光强

度值有所下降，在一定范围内表现出线性关系，罗丹明 6G荧光峰的位置没有发生变化。基于遗传算法-逆向误差

传播 (GA-BP)神经网络构建了输入节点数为 36×18的矩阵、输出节点数为 1×18的矩阵、以检测磷酸盐浓度为目的的

非线性模型。网络训练中，误差精度为 10-3，输出与期望的相关系数为 0.998，网络预测中，平均回收率为 99%，平均

标准偏差值为 1.79%，达到了理想的检测效果。证明此网络适用于检测 0~2.00 mg/L的磷酸盐溶液。提供了一种快

速、有效检测磷酸盐浓度的方法，有助于环境检测技术的发展和应用。
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Abstract Based on the principle of molecule fluorescence of rhodamine 6G, the fluorescence spectra under

different experimental conditions are compared and the maximum fluorescence intensity is obtained when pH

is 1. When molybdate, potassium dihydrogen phosphate and sulfuric acid are added into the rhodamine 6G

reagent the complex is generated and the fluorescence intensity of rhodamine 6G declines. Within a certain

range, it exhibits linear relationship. The position of fluorescence peak does not change. A nonlinear model is

constructed based on genetic algorithm-back propagation (GA-BP) neural network which consists of a 36×18

matrix as inputs and a 1 × 18 matrix as outputs, and its purpose is to detect the phosphate concentration. In

network training, the error accuracy is 10-3 and the correlation coefficient between the outputs and the

expectations is 0.998. In network prediction, the average recovery is 99%, while the average standard deviation

is 1.79% , reaching the ideal results. Therefore, this network can better detect phosphate concentration of 0~

2.00 mg/L. In summary, a quick and effective way to detect phosphate concentration is provided, which helps

promote the development and application of environmental monitoring technique.

Key words spectroscopy; rhodamine 6G; molecular fluorescence; fluorescence spectra; back propagation

neural network; phosphate

OCIS codes 300.2140; 300.6390; 300.6280; 300.6540

收稿日期 : 2014-10-20; 收到修改稿日期 : 2014-12-21

基金项目 : 国家自然科学基金(61201110)、河北省自然科学基金(F2015203072)
作者简介 : 王书涛(1978—)，男，教授，博士生导师，主要从事光谱分析方面的研究。 E-mail: wangshutao@ysu.edu.cn

*通信联系人。E-mail: 254561362@qq.com

1 引 言
目前，赤潮已经成为一种世界性的海洋灾害，给人类造成了巨大的损失与危害。我国濒临西北太平洋，

是海洋灾害十分严重的国家之一。赤潮是一种危害性很强的海洋现象，同时也制约了人类对海洋的开发与

利用 [1]。赤潮的危害有很多。植物性赤潮发生时，由于植物的光合作用，海水中的叶绿素 a含量、溶解氧、pH
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值、化学耗氧量等都会发生变化；同时由于水体植物增加氧消耗量，产生了过多的 CO2，导致生物种群结构发

生变化 [2]。海洋原有的平衡被打破，导致许多海洋生物死亡。尸体在细菌的分解作用下会产生硫化氢等有

害物质，使更多海洋生物死亡，形成一个海洋生物死亡的恶性循环。赤潮会造成海水变色、有异味等，对旅

游、水上运动等造成不利影响 [3-4]。更重要的是赤潮会对人类身体健康造成很大危害，这又分为直接危害与

间接危害：直接危害是指赤潮污染的海水与皮肤直接接触或溅入眼睛，造成瘙痒、刺痛等；间接危害是指赤

潮植物分泌的毒素在海洋生物的体内累积，如果人类误食这些海洋生物，就会引起中毒，严重者甚至死亡。

赤潮的形成原因非常复杂，但是归根到底是海水中氮磷过量所造成的。

因为磷酸盐的危害很大，环境对磷的要求很高，所以需要找到一种高效、精确检测磷酸盐浓度的方法。

水样中磷的检测方法主要有磷钼酸分光光度法、极谱法、间接原子吸收法等，但这些方法的前期处理复杂，

实验器材昂贵，灵敏度不高。由于荧光光谱法具有用量少、操作简单、无污染、可回收、无需预处理等优点，

已被广泛应用于物质检测 [5-6]。同时，人工神经网络是一种具有自适应与自组织能力的数据处理方法。在学

习或训练过程中改变权重值，以适应周围环境的要求。同一网络因学习方式及内容不同可具有不同的功

能。人工神经网络是一个具有学习能力的系统，可以发展知识，以至超过设计者原有的知识水平 [7]。只规定

学习方式或某些规则，具体的学习内容随输入信号情况而异，系统可以自动发现环境特征和规律性，具有更

为近似人脑的功能。与反遗传方法相结合可以高效、快速、准确地计算物质的浓度。基于此，本文描述了一

种通过遗传算法-逆向误差传播(GA-BP)神经网络计算磷酸盐浓度的方法。

2 原 理
2.1 荧光光谱原理

荧光的产生过程包括分子吸收光能、激发及去活化。光通过物质时，某些频率的光会被吸收而使光强

减弱，这一现象称为物质对光的吸收。原子、分子或离子具有不连续的、数目有限的量子化能级，只能吸收

与能级之差相同或为其整数倍的能量。对于光来说，原子、分子或离子只能吸收一定频率的光子，即

E1 - E0 = hυ = hc/λ , (1)
式中 E0为吸光物质的基态能级；E1为吸光物质较高的能级；h为普朗克常量；υ 为光的频率；λ为光的波长；

c 为真空中的光速。

分子的吸收光谱分为转动、振动和电子光谱 3类。转动光谱只涉及分子转动能级的改变；振动光谱反映

了分子转动和振动能级的改变；分子吸收光子后使电子跃迁，产生电子能级的改变，即为电子光谱。当物质

吸收了一定频率的电磁辐射之后，分子中的电子由原来的基态跃迁至激发态的不同振动能级，这一过程称

为激发。处于激发态的分子极为不稳定，可能通过辐射跃迁和非辐射跃迁等分子内的去活化过程丧失多余

的能量而返回基态。辐射跃迁的去活化过程发生光子的发射，伴随着荧光或磷光现象 [8]。

在酸性介质中罗丹明 6G在一定波长光的激发下可以发出荧光，同时在强酸性条件下磷酸盐和钼酸铵

可形成磷钼酸盐，磷钼酸盐和罗丹明 6G形成稳定络合物，该络合物的形成降低了罗丹明 6G的荧光强度 [9]。

罗丹明 6G荧光强度的减弱与磷酸盐的含量有一定的关系，即通过测量荧光强度可测定磷酸盐的浓度。

2.2 逆向误差传播(BP)神经网络

BP神经网络，即误差反向传播算法的学习过程，由信息的正向传播和误差的反向传播两个过程组成。

输入层各神经元负责接收来自外界输入的信息，并传递给中间层各神经元；中间层是内部信息处理层，负责

信息变换，根据信息变化能力的需求，中间层可以设计为单隐层或多隐层结构；最后一个隐层传递到输出层各

神经元的信息，经进一步处理后，完成一次学习的正向传播处理过程，由输出层向外界输出信息处理结果 [10]。

当实际输出与期望输出不符时，进入误差的反向传播阶段。误差通过输出层，按误差梯度下降的方式修正

各层权值，向隐层、输入层逐层反传。周而复始的信息正向传播和误差反向传播过程，是各层权值不断调整

的过程，也是神经网络学习训练的过程，此过程一直进行到网络输出的误差减小到可以接受的程度，或者预

先设定的学习次数为止 [11]。

BP神经网络模型包括其输入、输出模型、作用函数模型、误差计算模型和自学习模型。
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1) 节点模型

隐节点模型为

Oj = f ( )∑Wij Xi - Qj , (2)
输出节点模型为

Yk = f ( )∑TjkQ j - Qk , (3)
式中 f为非线性作用函数，Oj 为节点 j的输出，Wij 为输入层和隐含层之间的关联权重，Xi 为节点 i的输入，Qj

为节点 j的阈值，Yk 为节点 k的输出，Tjk 为隐含层和输出层之间的关联权重，Qk 为节点 k的阀值。

2) 作用函数模型

作用函数是反映下层输入对上层节点刺激脉冲强度的函数，又称刺激函数，一般取为 (0,1)内连续取值的

sigmoid函数：

f (X) = 1/[1 + exp(-x)] , (4)
式中 x为 sigmoid函数的输入值。

3) 误差计算模型

误差计算模型是反映神经网络期望输出与计算输出之间误差大小的函数：

E p = 1
2∑(T pi - Q pi)2 , (5)

式中 E p 为误差，T pi 为节点 i的期望输出值，Q pi 为节点 i的计算输出值。

4) 自学习模型

神经网络的学习过程，即连接下层节点和上层节点之间的关联权重 Wij的设定和误差修订过程。BP网

络有师学习方式需要设定期望值，无师学习方式只需要输入模式。自学习模型为

ΔWij (n + 1) = hϕiOj + aΔWij (n) , (6)
式中 h为学习因子；ϕi 为输出节点 i的计算误差；Oj 为输出节点 j的计算输出；a为动量因子。

由图 1可以看出网络结构由输入节点、隐节点、输出节点组成，在节点中数据都是以矩阵的形式存在。

基本数据进入输入节点后，在隐节点中经过一定的计算方法进行计算，得出的结果向下一级节点传播，直到

输出节点，同时误差会反向传播。如果没有达到预定的要求，则会重复之前的操作直至达到要求为止。

图 1 BP神经网络结构图

Fig.1 BP neural network structure diagram

3 实验部分
3.1 实验装置

实验装置主要为 FS920荧光光谱仪 (Edinburgh Instrument，英国)。FS920荧光光谱仪的主要技术指标：测

定波长范围为 200~900 nm，信噪比为 6000∶1，激发光源采用功率为 450 W的 Xe900氙灯，激发单色仪和发射

单色仪均采用 300 nm单色仪器。

3.2 试剂配制

罗丹明 6G，钼酸铵，磷酸二氢钾 (KH2PO4)，天平，二次蒸馏水，硫酸，量筒。称取在 105 ℃干燥后的磷酸二
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氢钾 0.7165 g，溶于蒸馏水中，并定容至 1000 mL，吸取 10.0 mL，用蒸馏水准确定容至 500 mL配制成HPO2-4 质量

浓度为 0.01 mg/mL的标准溶液。向 70 mL蒸馏水中缓缓加入 28 mL硫酸 (0.184 g/mL)，稍冷，加入 2.5 g钼酸

铵。待固体完全溶解后，用蒸馏水稀释至 100 mL。取 50 mL水样，置于 50 mL比色管中，加入 4 mL钼酸铵-
硫酸溶液，摇匀。分别吸取磷酸盐标准液 0、0.50、1.00、1.50、2.00、2.50、3.00、3.50、4.00、4.50、5.00、5.50、6.00、
6.50、7.00、7.50、8.00、8.50、9.00、9.50、10.00 mL，置于 50 mL比色管中，加蒸馏水至 50 mL。称取 0.05 g罗丹明

6G，溶于 100 mL水中，待用。

3.3 实验系统组成

实验系统结构如图 2所示。系统由电源、光源、荧光检测器、放大电路、模拟/数字 (A/D)转换模块、控制电

路与计算机组成。氙灯光源发出的光经入射单色器分离后得到所需特征波长的单色光，用该单色光照射待

测样品，待测样品受激发发射出荧光。发射光通过发射单色器后被光电倍增管接收，光电倍增管将微弱的

荧光强度信号转换为较强的电信号。电信号放大后经 A/D转换后变成稳定度较高的数字信号。数字信号在

计算机的专业软件中经过去噪、计算等过程，最后以光谱图的形式表现出来。

图 2 系统结构框图

Fig.2 System structure diagram

4 实验结果与分析
罗丹明 6G在不同的酸碱度下荧光强度会有所不同，在不同 pH条件下反复实验 ,发现罗丹明 6G在 pH为

1时荧光强度最大，且符合相关文献的报道 [12]。为了在合适的条件下进行实验，选择了非挥发性的硫酸作为

pH的调试剂，在 pH为 1的条件下进行荧光实验。选择激发波长为 300~500 nm，发射波长为 500~700 nm，进

行荧光实验。实验数据由专业的数据处理软件进行处理。

BP神经网络由于权值局部调整的特性以及所处理非线性问题的复杂性，存在局部极小、收敛速度慢等

缺陷 [13-14]。遗传算法 (GA)可以有效克服这些缺陷，所以选择 GA 算法与 BP神经网络相结合的方法，可以有效

提高网络的运行速度和计算的准确度。

采用 GA算法对 BP神经网络初始权值和阈值进行设置。分别将种群个体数设置为 120，遗传代数设置

为 230，交叉率和变异率分别设置为 0.5和 0.0025，经运算后得到如图 3所示的适应度变化曲线。由图 3可

图 3 适应度和遗传代数的关系曲线

Fig.3 Relationship curve of fitness and genetic generation
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知，适应度最佳值为 103.5，并计算 BP神经网络的最优初始值和阈值。

训练样本的输入节点数设置为 36×18的矩阵，输出节点数设置为 1×18的矩阵。经过 3806次训练后达到

10-3的误差要求，图 4为训练过程得到的均方差曲线。

如图 4所示，训练过程存在随机性，需对训练结果进行检测，网络输出值和期望值的线性回归分析结果

如图 5所示，相关系数为 0.998，表明网络输出值和期望值的拟合度比较高，网络输出值与期望值基本保持一

致，证明该方法可准确预测磷酸盐的浓度。

表 1 网络预测结果

Table 1 Predicted network
Prediction
sample

1
2
3

Actual value
/(mg/L)
1.00
1.60
2.00

Predicted
value /(mg/L)

0.98
1.57
2.03

Recovery
rate /%

98
98
101

Average
recovery rate /%

99

Relative standard
deviation /%

2.00
1.88
1.50

Average relative
standard deviation /%

1.79

用训练好的网络对实验样本进行预测，所得的预测结果如表 1所示，3组样品的真实浓度分别为 1.00、
1.60和 2.00 mg/L，回收率分别为 97%、98%和 101%，相对标准误差分别为 2.00%、1.88%和 1.50%，3组预测样

本的平均回收率为 99%；平均相对标准偏差为 1.79%，预测得到的数据与真实结果基本一致。数据结果显

示，GA-BP神经网络可以准确、有效地计算出磷酸盐的浓度。

5 结 论
通过实验得出罗丹明 6G在 pH为 1条件下的相对荧光强度最大，当在罗丹明 6G试剂中加入钼酸铵、磷

酸二氢钾、硫酸后，罗丹明 6G的相对荧光强度值有所下降，通过研究发现在一定范围内表现出良好的线性

关系，罗丹明 6G的发射荧光峰位置没有发生变化。基于 GA-BP神经网络构建了非线性神经网络模型。网

络训练中，误差精度达到 10-3，实际输出与期望输出的相关系数为 0.998，网络预测中，平均回收率达到 99%，

平均标准偏差值达到 1.79%，达到了理想的预测效果，此网络适用于检测质量浓度范围为 0~2.00 mg/L的磷

酸盐。通过研究得出该方法在检测磷酸盐浓度方面高效、精确，达到了理想的效果，同时该方法有助于促进

环境检测技术的发展和应用。
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