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摘要 采用荧光分光光度计直接获取土壤中多环芳烃(PAHs)的三维荧光光谱,并利用非平滑非负矩阵分解

(nsNMF)对其进行解析,结果表明,非负矩阵分解(NMF)能够从混叠光谱中提取出单一多环芳烃的荧光光谱信

号。在随机初始值下,nsNMF优于基于交替式非负最小二乘的标准非负矩阵分解(NMF/ANLS),解析光谱与参

考光谱的相似系数均在0.824以上。特别是在农田土壤中,菲和蒽的解析光谱与标准参考光谱的相似系数分别由

0.758、0.845(NMF/ANLS)提高到0.907、0.913(nsNMF)。三维荧光光谱结合nsNMF能够实现土壤多环芳烃组

分的快速识别。
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Abstract Three-dimensional
 

fluorescence
 

spectra
 

of
 

polycyclic
 

aromatic
 

hydrocarbons
 

 PAHs 
 

in
 

soil
 

are
 

directly
 

recorded
 

using
 

a
 

fluorescence
 

spectrophotometer 
 

To
 

identify
 

the
 

components
 

of
 

PAHs
 

in
 

soil 
 

nonsmooth
 

non-
negative

 

matrix
 

factorization
 

 nsNMF 
 

are
 

used 
 

Results
 

show
 

that
 

NMF
 

can
 

effectively
 

extract
 

the
 

fluorescence
 

spectrum
 

signal
 

of
 

a
 

single
 

PAH
 

from
 

the
 

mixture
 

spectrum 
 

The
 

similarity
 

coefficient
 

between
 

the
 

analytical
 

spectra
 

and
 

corresponding
 

reference
 

spectra
 

obtained
 

by
 

nsNMF
 

under
 

random
 

initial
 

values
 

is
 

all
 

above
 

0 824 
 

which
 

is
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

standard
 

NMF
 

based
 

on
 

alternating
 

non-negative
 

least
 

squares
 

 NMF ANLS  
 

In
 

farmland
 

soil 
 

the
 

similarity
 

coefficients
 

of
 

phenanthrene
 

and
 

anthracene
 

between
 

the
 

analytical
 

spectra
 

and
 

corresponding
 

reference
 

spectra
 

increased
 

from
 

0 758
 

and
 

0 845
 

 NMF ANLS 
 

to
 

0 907
 

and
 

0 913
 

 nsNMF  
 

respectively 
 

The
 

combination
 

of
 

three-dimensional
 

fluorescence
 

spectra
 

and
 

nsNMF
 

can
 

facilitate
 

rapid
 

identification
 

of
 

components
 

of
 

PAHs
 

in
 

soil 
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1 引  言

多环芳烃(PAHs)是一类难降解,并能在全球

范围内广泛分布的持久性有机污染物[1-2]。多环芳

烃的种类繁多,部分具有很强的化学致癌性和致畸

性,多个国家和地区已将这部分多环芳烃列入优先

控制污染物的名单中[3],因此快速实现土壤中多环

芳烃的组分识别对污染防控和治理具有十分重要的

意义。
目前,传统的土壤多环芳烃组分识别以色谱分

离检测法为主,利用各单组分物质在固定相和流动

相之间分配系数的不同,从混合物质中分离出单一

物质后进行检测[4]。该方法具有检测限低、灵敏度

高等优点,但样品需要经过复杂的预处理,包括萃

取、浓缩、净化等,过程复杂、操作繁琐、成本高,同时

对操作人员危害性极大[5],因此无法实现现场快速

识别。三维荧光光谱法分析快速且无需进行样品预

处理[6],已成为一种多环芳烃原位监测方法[7-8]。由

于单组分的多环芳烃荧光光谱相似且谱线较宽,混
合多环芳烃的荧光光谱信号往往重叠严重,因此通

过分析荧光的发射光谱和激发光谱,很难准确提取

和识别多环芳烃单个组分。为此,许多学者发展了

一种从多环芳烃混叠光谱中恢复单一组分光谱的解

析算法,以平行因子法为代表的迭代类三线性分解

是最常用的[9-12]。这类算法在实际分解过程中会存

在两个问题:解决共线性问题的能力不足,即用于迭

代类三线性分解的数据需严格满足三线性模型,否
则将会给出错误的解;在分解过程中可能会丢失有

用的识别信息。土壤成分复杂,背景干扰较大,肯定

有不符合三线性模型的数据存在,因此迭代类三线

性分解法不具备普适性,有必要发展新的多组分分

离算法用于土壤多环芳烃荧光光谱组分识别。
非负矩阵分解(NMF)是由Lee等[13]发展起来

的一种数学分解法,利用两个非负矩阵W 和H,并
通过V=WH 重构原始数据,在信号处理、模式识别

及计算机视觉等领域应用广泛[14-16]。标准的NMF
算法仅在分解过程中对结果进行非负限制,因此在

数据描述力上还具有一定的局限性。通常,为了使

分解的结果能具有更多的被期望性质,一些新的限

制被添加到NMF中,形成了增强的NMF算法,如
稀疏限定增强。在随机初始值下,许多学者证实稀

疏增 强 NMF 在 信 号 恢 复 方 面 较 标 准 NMF 更

优[17-19]。非平滑非负矩阵分解(nsNMF)[20-21]是稀

疏限定增强 NMF中的一种,能很好地调合分解结

果稀疏性和表述力间的矛盾[22],同时较标准 NMF
有更好的噪声抑制能力[23]。

目前,关于采用nsNMF解析土壤中多环芳烃

三维荧光光谱的研究鲜有报道。本文采用nsNMF
对苗圃和农田土壤中多环芳烃的三维荧光光谱进行

解析,并对其和基于交替式非负最小二乘(ANLS)
的标准NMF进行了对比。

2 基本原理

对于盲信号分离,NMF的模型为

V=WH+ε, (1)
式中:非负观测矩阵V∈Rp×n,p 为变量数,n 为样

本数;基矩阵W∈Rp×q,非负分解的系数矩阵 H∈
Rq×n,q为立方阵展开的列数;ε为噪声矩阵。NMF
的最小化目标函数为

g=
1
2‖V-WH‖2F。 (2)

  最小化目标函数是凹的,但当固定W 和H 中

的一个变量矩阵时,它却是凸的。因此,基于优化函

数的凹凸性,交替式的迭代算法可以用在NMF,例
如,ANLS法[24]、乘性迭代更新(MU)法[25]及投影

梯度法(PGD)法[26]。为避免 NMF收敛于局部最

优解,可以通过改善初始化的方法来优化NMF,如

K-means聚类的初始化方法[27]和双重奇异值分解

初始化方法[28]。
为了获得更有意义的数据表示的稀疏解,可在

W 和H 之间嵌入一个非负对称非光滑因子矩阵S∈
Rq×q,得到了非平滑稀疏增强NMF,即

V ≈WSH。 (3)

  此时最小化目标函数变为

g=
1
2‖V-WSH‖2F, (4)

S=(1-θ)E+
θ
q
IIT, (5)

式中:E 为单位矩阵;IT=[1,1,…,1];θ为平滑因

子,控制着平滑矩阵S 的平滑效果,介于[0,1],当

θ=0时,平滑矩阵S=0,此时没有平滑效果,等价

于标准NMF。

3 实验部分

蒽(AN)、芘(PY)、菲(PHE)是常见的多环芳

烃,也被美国环保署(EPA)列入16种优先控制的多

环芳烃名单中,将它们作为研究对象。供试土壤1
和2分别采自合肥市科学岛周边苗圃区和铜陵市矿
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区农田中,土壤2的有机质等含量更丰富,背景更为

复杂。选取菲、芘、蒽在不同浓度配比下的土壤样本

各13个,实验中采用日立F-7000荧光分光光度计

测量土壤多环芳烃的三维荧光光谱,并采用空白扣

除法和插值法去除散射。所有的数据组成13×
81×61(样本数×激发波长数×发射波长数)的立方

阵X 后,开始执行nsNMF算法,算法的执行过程如

图1所示。

图1 nsNMF算法执行过程

Fig 
 

1 Process
 

of
 

nsNMF
 

algorithm

4 结果与分析

图2为标准单一组分蒽、芘、菲的三维荧光光

谱,EX为激发波长,EM 为发射波长。三种物质的

荧光特征峰位置相近,极易重叠,同时它们的三维荧

光光谱的强度差别较大,在分析混合物的三维荧光

光谱时变得困难。图3为混合蒽、芘、菲土壤的三维

荧光光谱图,可以看出,仅能从混合物的光谱中识别

出芘,很难区分出蒽和菲。同时,不同区域土壤多环

芳烃的三维荧光光谱图也不同,其中农田土壤多环

芳烃的背景更为复杂,噪声的干扰更为明显。因此,
选择这三种多环芳烃和不同背景的土壤来验证

nsNMF算法识别土壤多环芳烃三维荧光光谱的可

行性。
采用三维荧光光谱相似系数来评价NMF在三

维荧光光谱组分识别方面的表现,计算公式为

r=
∑
I

i=1
∑
J

j=1
xi,jsi,j

∑
I

i=1
∑
J

j=1
x2i,j ∑

I

i=1
∑
J

j=1
s2i,j

, (6)

式中:xi,j 为 NMF解析出的三维荧光光谱;si,j 为

单一组分的三维荧光光谱;I和J 分别为激光波长

图2 AN、PY、PHE的三维荧光光谱图

Fig 
 

2 Three-dimensional
 

fluorescence
 

spectra
 

of
AN 

 

PY 
 

and
 

PHE

图3 混合蒽、芘、菲的土壤的三维荧光光谱图。
(a)土壤1;(b)土壤2

Fig 
 

3 Three-dimensional
 

fluorescence
 

spectra
 

of
 

soils
 

with
mixture

 

of
 

AN 
 

PY 
 

and
 

PHE 
 

 a 
 

Soil
 

1 
 

 b 
 

soil
 

2

数和发射波长数。相似系数r代表NMF解析出的

三维荧光光谱与标准参考光谱间的相似程度,当r=
1时,解析光谱与标准参考光谱完全一致,r越接近

1,两者的相似度越高。
首先采用标准NMF解析土壤多环芳烃的三维

荧光光谱,迭代算法为 ANLS法,随机初始化下分

解得到的解析光谱和标准光谱的平均相似系数如表

1所示。在土壤1中,蒽、芘、菲的解析光谱与标准

参考光谱的平均相似系数分别为0.930、0.934、

0.961;在土壤2中,分解得到的蒽、芘、菲的解析光

谱和标准参考光谱的平均相似系数分别为0.845、

0.912、0.758。
对于成分复杂的土壤,由于土壤中存在着诸多

未知的干扰且背景噪声干扰变大,标准 NMF对复

杂背景下土壤多环芳烃三维荧光光谱的解析能力显

著下降,因此随后采用nsNMF算法解析土壤多环
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芳烃三维荧光光谱。图4为在θ=0.1,0.3,nsNMF
算法运行10次时,提取出的菲、芘、蒽的单一光谱与

参考光谱的相似系数,可以看出,蒽、芘、菲的相似系

数均在0.92以上。
表1 采用NMF/ANLS得到的平均相似系数

Table
 

1 Average
 

similarity
 

coefficient
 

obtained
by

 

using
 

NMF/ANLS

Soil
 

No. Average
 

similarity
 

coefficient
 

(PHE/PY/AN)

1 0.961/0.934/0.930
2 0.758/0.912/0.845

图4 土壤1中的相似系数。(a)
 

θ=0.1;
 

(b)
 

θ=0.3
Fig 

 

4 Similarity
 

coefficients
 

on
 

soil
 

1 

 a 
 

θ=0 1 
 

 b 
 

θ=0 3

  表2给出了在土壤1中采用nsNMF得到的解

析光谱与参考光谱间的平均相似系数和相对标准偏

差。可以看出:当θ=0.1,0.3时,菲和芘的解析光

谱与参考光谱间的平均相似系数均在0.95以上,蒽
的解析光谱与参考光谱间的平均相似系数在0.93
以上,优于标准 NMF结果;在随机初始值下,程序

运行10次得到相似系数的相对标准偏差均小于

1%。必须指出,nsNMF算法解析的效果与θ取值

密切相关:当θ=0.5,0.7时,相较于标准NMF,菲
和蒽的分解效果有所下降,说明当θ增大到一定程

度时,nsNMF算法会使W 和H 过于稀疏而导致部

分信息丢失。
表2 土壤1中的平均相似系数和相对标准偏差

Table
 

2 Average
 

similarity
 

coefficient
 

and
 

relative

standard
 

deviation
 

on
 

soil
 

1

θ
Average

 

similarity
coefficient(PHE/PY/AN)

Relative
 

standard
deviation

 

/%
0.1 0.962/0.964/0.935 0.66/0.60/0.96
0.3 0.973/0.950/0.933 0.58/0.34/0.61
0.5 0.930/0.958/0.846 1.90/0.97/1.58
0.7 0.931/0.943/0.901 0.92/0.67/5.30

  随后采用nsNMF算法对土壤2中多环芳烃的

三维荧光光谱进行解析,图5为当θ=0.5,程序运

行10次,nsNMF算法提取出的菲、芘、蒽的单一光

谱与参考光谱的相似系数。由图5可知,多环芳烃

的相似系数均在0.89以上,且在随机初始值下,相
似系数的变化较小。

图5 土壤2中的相似系数

Fig 
 

5 Similarity
 

coefficients
 

on
 

soil
 

2

表3给出了在土壤2中采用nsNMF算法得到

的解析光谱与参考光谱间的平均相似系数和相对标

准偏差。当θ=0.5时,nsNMF算法将菲和蒽的相

似系数分别由NMF/ANLS的0.758和0.845提高

到0.907和0.913,芘的相似系数则由0.912提高

到0.926。在本实验中,nsNMF分解得到的蒽、芘、
菲的相似系数均大于 NMF/ANLS。因此,nsNMF
对复杂背景土壤中多环芳烃三维荧光光谱解析效果

优于标准NMF。
表3 土壤2中的平均相似系数和相对标准偏差

Table
 

3 Average
 

similarity
 

coefficient
 

and
 

relative
standard

 

deviation
 

on
 

soil
 

2

θ
Average

 

similarity
coefficient(PHE/PY/AN)

Relative
 

standard
deviation

 

/%
0.1 0.838/0.921/0.892 2.46/2.46/4.44
0.3 0.824/0.924/0.911 3.43/1.15/2.52
0.5 0.907/0.926/0.913 1.39/2.02/1.20
0.7 0.845/0.914/0.900 3.15/2.56/1.70

5 结  论

结合三维荧光光谱和nsNMF算法实现了土壤

中多环芳烃组分的快速识别,从多环芳烃混合物的

荧光光谱中成功地恢复了单一组分蒽、芘、菲的三维

荧光光谱信号。nsNMF的表现优于标准NMF,特
别是在背景复杂的农田土壤中。将三维荧光光谱和

nsNMF算法相结合,可以作为一种低成本、高效的

方法来监测土壤中的多环芳烃。
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