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矿物油三维荧光谱的小波变换奇异值特征
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摘要 针对矿物油三维荧光谱特征提取的奇异值分解方法(SVD)容易忽略重要小成分特异信息的不足，提出小波变

换(WT)和 SVD相结合的特征提取方法。利用 WT获取矿物油三维荧光谱数据的低频主部近似分量和不同方向的细

节分量；用 SVD提取综合矩阵的奇异值特征；使用模糊 C均值聚类(FCM)方法对矿物油三维荧光谱样本数据进行分

类识别，并引入随机噪声进行进一步测试。结果表明 WT-SVD特征向量在矿物油分类识别方面比单独 SVD特征向

量具有准确度高、稳健性强的优势，有助于更好地实现矿物油聚类分析或种类鉴别。
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Abstract Singular value decomposition (SVD) has a shortcoming in feature extraction of mineral oil′ s 3D
fluorescence spectrum, as it easily discards small eigen values that may be important for identification. A new method
that combines wavelet transform (WT) and SVD in feature extraction is presented. Wavelet approximation
components of mineral oil′s 3D fluorescence data and detail components in different directions are obtained, and
their singular value feature is extracted. The fuzzy clustering method (FCM) is used to classify or discriminate mineral
oils, and a further test is carried out with random noise introduced. The result shows that WT-SVD feature vector
is superior to SVD in mineral oil classification or oil identification, with higher accuracy and robustness than SVD
in anti-jamming performance.
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1 引 言
基于紫外可见光激发-发射原理的三维荧光分析法获取矿物油组分化学信息，具有快速、无损、精确的

特点，近年来在有机物的组分分析和矿物油种类鉴别方面得到了广泛的应用 [1-3]。矿物油分析与鉴别的技术

难点在于矿物油组分自身的复杂性和类间相似性，以及溶剂等环境因素的影响。矿物油中的主要荧光物质

是多环芳香烃及其衍生物 [4]，也存在一些相对微量的荧光物质，如硫化物 [5]。另外，人们为改善成品油性能还

加入有机添加剂，如-10#柴油中按照 1∶1000比例加入的抗凝剂。有些物质在单类矿物油中是独有的，有利

于矿物油的种类鉴别，但其含量可能很低。这些因素在一定程度上影响或制约着矿物油荧光谱参量化分析

与鉴别技术方法。

奇异值分解(SVD)和小波变换(WT)是光谱分析领域中两种重要的光谱参数化方法 [6-10] 。SVD 是统计学
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中多元数据线性变换分析的一种有效方法，通过一个正交变换找到一个从高维向低维映射的向量空间，能

够消除数据变量间二阶以上的相关性 [11]，有利于数据压缩和特征提取。但是用方差贡献率大的主要成分代

替原始数据时，一些小成分特异性信息往往因方差贡献率较小而被舍弃，导致了数据中特异性信息的损失，

在一定程度上影响了种类鉴别的正确率 [12-13]。WT能够将数据分解成低频系数和不同方向上的高频系数，提

取到信号时频域中的细节部分，形成小波系数特征向量。利用小波变换对光谱数据进行滤波和压缩，可以

最大程度地保留原始数据中的有效小成分或小目标信息，但系数矩阵规模比较庞大。本文利用 WT的细节

可调和 SVD的高效降维优势，提出了一种 WT和 SVD相互配合的矿物油光谱分析新方法，用于矿物油三维

荧光谱的特征提取，进而实现矿物油聚类分析或种类鉴别。

2 光谱实验及数据获取
2.1 实验方法

实验采用英国 Edinburgh Instruments公司生产的 FS920稳态荧光光谱仪完成，实验系统如图 1所示。

光谱响应范围为 200~900 nm，激发与发射单色器采用 M300 型光栅单色器，使用典型的单光栅 Czerny-
Turner结构设计，光源为 450 W氙灯，探测器采用光电倍增管(PMT)单元，并配有制冷器以降低探测器热噪

声。激发波长范围为 250~400 nm，激发间隔为 5 nm；发射波长范围为 260~500 nm，发射间隔为 2 nm。光谱

数据以二维矩阵的形式存储到文本文件中。

使用的矿物油样品包含 97#汽油、-10#柴油、机油等，以无水乙醇为标准溶剂，分别配制成质量浓度范围

为 0.1~1.5 g/L的溶液样品，其中 97#汽油样品 13份，-10#柴油样品 9份，机油样品 13份。

图 1 三维荧光谱测量实验系统示意图

Fig.1 Schematic of 3D fluorescence spectrum measurement system

2.2 数据预处理

一般情况下溶剂荧光谱十分微弱，相对于样品本身光谱可以忽略不计，但是对于痕量样本则有一定的

影响。为了减小溶剂光谱对数据特征提取的影响，在溶液的荧光谱数据中扣除溶剂的本底光谱数据。另

外，对实验中可能受到的杂散干扰进行数值平滑滤波。

在数值滤波之后，为了实现光谱标度的统一和光谱可比性，基于全局数据域对激发-发射矩阵(EEM)进
行极差归一化处理，将数据转换到[0,1]范围内，如(1)式所示：

G(i, j) = G(i, j) - min(G)
max(G) - min(G) , (1)

式中 G(i, j) 为激发-发射数据矩阵，i、j为矩阵元素的行、列序号，min(G) 和 max(G) 分别为数据矩阵 G 的最小值

和最大值。

采用二维双线性插值方法对数据矩阵进行插值平滑。对于二维矩形网格点 (xi,yi)，i = 1,…n, j = 1,…m，对

应的函数值阵列为 Fi, j = f (xi,yi) ，进行双线性插值后的函数为

g(x,y) = 1
(xi - xi - 1)(yj - yj - 1) h(x,y) , (2)

h(x,y) = [(xi - x)(yj - y) fi - 1, j - 1 + (xi - x)(y - yj - 1) fi - 1,y + (x - xi - 1)(yj - y) fi, j - 1 + (x - xi - 1)(y - yj - 1) fi, j] . (3)

通过对m×n阶 EEM矩阵进行合理的插值处理得到更为精细、平滑的三维光谱图。图 2是某浓度 97#汽
油样本的 EEM矩阵经过插值平滑后绘出的三维荧光谱指纹图。
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图 2 某浓度 97#汽油原始指纹图

Fig.2 Spectrum contour of 97# gasoline of a certain concentration

3 三维荧光谱参数化特征提取
对各种矿物油样本的大量原始 EEM进行数据处理，基于三维荧光谱的数据分布特征，使用奇异值分解

和小波变换方法提取矿物油三维荧光谱的 SVD和WT-SVD特征参数。

3.1 三维荧光谱的小波变换

基于傅里叶变换发展而来的WT具有局部分辨能力强、失真率低的特点，能同时在时域和频域对数据进

行分解。对于二维数据矩阵，小波变换能够同时在 X、Y两个方向上进行分解，得到相应的小波系数 A、H、V、

D，低频系数 A包含了数据的主要分量，体现了数据的主要特征；H、V、D作为数据的高频分量，是数据的细节

部分，体现了数据的小成分特异性光谱特征。二维小波分解过程为

f (x,y) ≈ aj ϕ(x,y) +∑
i = 1

j

dv
i ψ

v
i (x,y) +∑

i = 1

j

dh
i ψ

h
i (x,y) +∑

i = 1

j

dd
i ψ

d
i (x,y) , (4)

式中 j为分解层数，aj 为 j层分解后的近似低频系数；dh
i 、dv

i 、dd
i 分别为 j层分解过程中第 i层的垂直、水平和

对角方向上的细节高频系数，ϕ(x,y) 为二维尺度函数，ψh (x,y) 、ψv (x,y) 、ψd (x,y) 为不同方向的小波函数。从

信号滤波的观点理解，二维尺度函数和小波函数分别起低通滤波器和高通滤波器的作用。针对不同类型的

数据分布，应选取不同的小波函数。经过测试比较，选择 db3小波进行一层分解时对矿物油的鉴别效果最

好，以此获取 4个小波系数向量，表征原始数据图像低频主部特征信息和各个方向的高频分量信息。分别基

于 4个小波系数向量进行谱图重构，能够得到相应的重构指纹图。

以某浓度 97#汽油样品为例，利用其 EEM 数据的 4个小波光谱重构指纹图，如图 3所示。其中，图 3(a)

图 3 某浓度 97#汽油 4个小波光谱重构指纹图。(a) 近似系数 ; (b) 垂直方向 ; (c) 水平方向 ; (d) 对角方向

Fig.3 Wavelet coefficient reconstructed contours of 97# gasoline of a certain concentration. (a) Approximation

coefficient; (b) vertical detail; (c) horizontal detail; (d) digonal detail
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为低频系数A重构的指纹图，与图 2所示指纹图比较，较好地保留了原始指纹图的主峰位置、峰峰间相对角度、

峰脊走向等基本特征。从其他三幅子指纹图上则能够观察到明显的指纹细节，反映了数据在水平、垂直和对

角方向的特异性信息。因此，WT得到的 4个系数分量A、H、V、D，代表着矿物油光谱图像低频主体和高频细节

的参数化特征，而且能够反演重构。事实上，在三维荧光谱参数化阶段的WT兼有对非特异信息的滤波作用。

3.2 小波系数矩阵的奇异值特征提取

如 3.1节所述，EEM光谱数据经过预处理和 WT之后，得到了矿物油的低频主体和高频细节光谱图像的

小波系数特征。由此构造两个小波特征矩阵：由低频小波系数组成的矩阵 W1 = [A]T 和由高频系数组成的矩

阵 W 2 = [H,V,D]T 。为了进一步压缩数据规模，分别对矩阵 W1 和 W 2 进行 SVD，提取光谱图像在不同尺度和不

同方向上的奇异值特征。

对于一个秩为 k的实矩阵 Wm × n ，存在正交矩阵 Um × k 、Vn × k ，使得(5)式成立：

Wm × n = Um × k∙D k × k∙Vn × k

T , (5)

式中 D = diag(λ1,λ2 ,…,λk) ，λ1 ≥ λ2 ≥ … ≥ λk ≥ 0 ，称为 Wm × n 的奇异值特征。任何实矩阵的奇异值特征序列

是唯一确定的，因此可以作为矿物油三维荧光谱的参量化指标。特征值 λi 越大，表示与其相对应的特征向

量的信号方差贡献率越大。如果前 p(p < k) 个特征值的方差累积率达到了比较高的水平，那么由这 p 个特征

值及其对应特征向量反演后，能够保留足够的信息近似原始数据。前 p 个特征值的方差累积率计算公式为

R av =∑
i = 1

p

λi ∑
i = 1

k

λi . (6)

以给定累积贡献率作为截取特征值个数的阈值标准，可得到 W1 和 W 2 的奇异值，组成原始三维荧光光

谱图的 WT-SVD 特征序列 λ11,λ12 ,…,λ1p,λ21,λ22 ,…,λ2q 。通过计算统计，W1 的前两个奇异值特征值的累积

贡献率已经达到了 95%，W 2 的前三个奇异值特征值的累积贡献率已经达到了 90%。表 1中给出了部分样品

(溶剂为无水乙醇)的 WT-SVD 特征序列和相应的 SVD 特征序列(方差累积贡献率达到或超过 90%)。其中

S1~S8为各种浓度的 97#汽油样品，S14~S20为机油样品，S30~S35为-10#柴油样品。

表 1 矿物油的WT-SVD和 SVD特征序列

Table 1 WT-SVD and SVD feature sequences of mineral oils

No.
S1
S2
S3
S4
S5
S6
S7
S8
S14
S15
S16
S17
S18
S19
S20
S30
S31
S32
S33
S34
S35

WT-SVD
0.5247,0.1427,0.0123,0.0025,0.0009
0.5479,0.1298,0.0112,0.0023,0.0010
0.5787,0.1158,0.0101,0.00220.0010
0.6000,0.1092,0.0097,0.00220.0011
0.7363,0.0821,0.0073,0.0020,0.0013
0.6879,0.0835,0.0080,0.0021,0.0012
0.7245,0.0783,0.0075,0.0021,0.0013
0.7781,0.0713,0.0069,0.0021,0.0014
2.3877,0.7370,0.0042,0.0015,0.0013
2.4128,0.7274,0.0043,0.0016,0.0013
2.7009,0.7370,0.0042,0.0015,0.0013
2.4789,0.7233,0.0043,0.0017,0.0014
2.4909,0.6653,0.0040,0.0020,0.0016
2.4036,0.6750,0.0036,0.0024,0.0017
2.4455,0.6520,0.0037,0.0023,0.0016
1.9469,0.3250,0.0074,0.0032,0.0021
1.8315,0.3249,0.0077,0.0029,0.0021
1.3342,0.3302,0.0086,0.0031,0.0019
1.5226,0.3021,0.0093,0.0024,0.0021
1.4261,0.2950,0.0095,0.0028,0.0020
1.2255,0.2269,0.0084,0.0030,0.0018

SVD
0.1540,0.0433,0.0033,0.0028,0.0012
0.1566,0.0393,0.0031,0.0028,0.0012
0.1601,0.0349,0.0030,0.0025,0.0012
0.1631,0.0330,0.0030,0.0026,0.0013
0.1822,0.0246,0.0032,0.0025,0.0013
0.1750,0.0252,0.0030,0.0020,0.0013
0.1811,0.0237,0.0031,0.0021,0.0013
0.1893,0.0217,0.0032,0.0021,0.0013
0.7247,0.3094,0.0272,0.0049,0.0032
0.7802,0.2620,0.0375,0.0113,0.0031
0.7916,0.2620,0.0384,0.0127,0.0031
0.7866,0.2637,0.0381,0.0120,0.0031
0.8283,0.2608,0.0404,0.0156,0.0034
0.8439,0.2413,0.0408,0.0179,0.0040
0.8692,0.2429,0.0449,0.0200,0.0053
0.5913,0.1114,0.0210,0.0074,0.0036
0.5656,0.1144,0.0211,0.0078,0.0035
0.4730,0.1102,0.0172,0.0092,0.0050
0.4768,0.1050,0.0176,0.0079,0.0030
0.4631,0.1021,0.0164,0.0080,0.0040
0.4078,0.0789,0.0131,0.0072,0.0041

WT-SVD是矿物油三维荧光谱参量化的一种新尝试。通过小波变换将 EEM矩阵分解为低频系数 A和

水平方向的高频系数 H、垂直方向的高频系数 V、对角方向的高频系数 D，然后对小波系数矩阵进行奇异值
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分解，提取多尺度的奇异值特征。因此，WT-SVD特征不仅能够表征和反映与矿物油结构密切关联的三维

荧光谱分布规律，还完整地保留了丰富的多分辨率荧光谱信息。先进行小波变换然后再进行 SVD，舍掉的

是非奇异性的随机噪声，保留了有用的奇异性信息，而且特征尺度可以根据具体情况的需要进行分辨率调

节 ,达到提高数据压缩与减少有效信息损失之间的平衡。

4 基于WT-SVD特征的矿物油聚类
4.1 模糊C均值聚类(FCM)方法

为了对矿物油定性鉴别，常需要基于特征参数进行聚类分析。聚类分析方法比较多，包括最大距离聚

类法、近邻法、k均值法、模糊均值聚类法、最优分割法、图论聚类法等 [14]。均值聚类方法的指导思想是使被

划分到同一簇的样本之间的相似度最大，而不同簇之间的相似度最小。模糊 C均值聚类用模糊概念将 n个

向量 xi(i = 1,2,…,n) 划分为 c个模糊组，使得每个给定数据点用 0~1间的隶属度值来确定其属于各个组的程

度。一般先用随机方法给定隶属度初始值，修正聚类中心后，计算所有样本到聚类中心的距离，然后计算新

的隶属度。多次运行聚类算法，当满足目标函数要求或达到限定次数后停止运行。相对于硬性划分的普通

均值算法，FCM是一种基于柔性模糊划分的聚类算法，可大大降低聚类划分错误的风险概率。

4.2 矿物油的 FCM聚类

FCM算法需要两个输入参数：聚类数目 c和隶属度指数m。实验中油品种类数为 3，故聚类数目 c=3；隶
属度指数m是一个控制算法柔性的参数，经验值为 1.5~2.5，取m=2。FCM算法的输出参数为 c个聚类中心

点向量和一个 c×n模糊隶属度矩阵U。聚类中心是每个类的典型代表，模糊隶属度矩阵U表征每个样本点

属于每个类的程度。按照最大隶属原则划分，就能够确定U矩阵中对应的每个样本归为哪个类。使用 FCM
算法 , 完成了汽油、机油和柴油三种成品矿物油的正确分类。基于WT-SVD特征的 FCM 聚类收敛过程如图

4所示，矿物油聚类分析结果如图 5所示。

4.3 稳定性测试

为了验证WT-SVD特征的稳定性，在原有的测试集样本上增加不同幅值的随机噪声进行测试。与 SVD
特征对比的结果如表 2所示。

表 2 随机噪声条件下WT-SVD和 SVD的聚类性能比较

Table 2 Clustering performance comparison based on WT-SVD and SVD under random noise

Noise amplitude

SVD recognition

WT-SVD recognition

0.05

0.9

0.95

0.10

0.85

0.90

0.15

0.8

0.95

0.20

0.65

0.9

0.25

0.7

0.7

0.30

0.55

0.65

从表 2中可以看出，WT-SVD 特征的识别效果优于 SVD特征。在较低噪声幅值时，两种特征都能保证

较高的识别率，但是随着噪声幅值的增加，奇异值分解法对图像噪声较为敏感，特别是噪声幅值在 0.2左右

时，SVD特征的识别效果明显下降(与文献[15]的结果一致)，而此时 WT-SVD特征仍保持很高的识别率，说

明基于WT-SVD特征的聚类过程更加稳健。

图 5 基于WT-SVD特征的矿物油模糊聚类

Fig.5 WT-SVD feature based FCM clustering of

mineral oils

图 4 基于WT-SVD特征的矿物油模糊聚类收敛过程

Fig.4 WT-SVD feature based FCM clustering

convergence of mineral oils
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5 结 论
WT和 SVD相结合的特征提取方法提高了对有效数据的分辨能力和对噪声的抗干扰能力，保证了矿物

油定性识别的有效性和正确度。聚类分析表明 , WT和 SVD相结合的方法应用在矿物油三维荧光谱数据特

征提取中，能够滤除随机噪声同时保留光谱数据中小成分的特异性信息。为了降低溶剂对样品特征的影

响，还需要进一步探究同种油在有机溶剂和无机溶剂中的共性特征，或提高特征对不同溶剂的不变性。

WT-SVD特征的级联溯源、可反演、多分辨率等优良属性还值得进一步深入研究。
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