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摘要　提出了一种基于紫外和荧光多光谱融合的水质化学需氧量(COD)的检测方法.实验样本为包含近岸海水

和地表水在内的５３份水样,采用标准化学方法获取样本的COD理化值,利用紫外Ｇ可见光谱仪和荧光分光光度计

采集样品的紫外吸收光谱和三维荧光光谱,对光谱数据进行处理后建模.采用蚁群Ｇ区间偏最小二乘法(ACOＧ
iPLS)作为特征提取算法,采用粒子群优化的最小二乘支持向量机(PSOＧLSSVM)算法作为建模方法,分别建立基

于紫外吸收光谱数据和单激发波长下的荧光发射光谱数据的预测模型,以及紫外Ｇ荧光多光谱数据级融合模型和

特征级融合模型,并对各类模型的预测效果进行对比.结果表明:基于紫外Ｇ荧光多光谱特征级融合模型的预测效

果最优,该模型预测水质COD的精度更高,其校正集决定系数为０．９９９９,检验集的预测决定系数为０．９９１２,外部检

验均方根误差为１．１２９７mg/L.本研究为水质COD的快速检测提供了一种新的研究思路和解决方法.
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Abstract　Amethodfordetectingchemicaloxygendemand COD inwaterbasedonultravioletandfluorescence
multiＧspectralfusionisproposed敭Theexperimentalsamplesare５３actualwatersamples includingcoastalseawater
andsurfacewater敭Thephysicochemicalvaluesoftheexperimentalsamplesarecalculatedbythestandardchemical
method andtheultravioletabsorptionspectraofthesamplesarecollectedbytheultravioletＧvisiblespectrometer 
andthethreeＧdimensionalfluorescencespectraarecollectedbyfluorescencespectrophotometer thentheprocessed
spectraldataareusedtobuildmodel敭UsingtheantcolonyＧintervalpartialleastsquares ACOＧiPLS asfeature
extractionalgorithmandtheparticleswarmoptimizationleastsquaressupportvectormachine PSOＧLSSVM as
modelingmethod weestablishtheprediction modelbasedonultravioletabsorptionspectraandfluorescence
emissionspectraatsingleexcitationwavelength thedatalevelfusionmodelandthefeaturelevelfusion midＧlevel
datafusion MLDF modelbasedonultravioletandfluorescencemultiＧspectralinformation respectively敭Andthe
predictionresultsofvariousmodelsarecompared敭TheresultsshowthatthepredictioneffectoftheMLDFmodel
basedonultravioletandfluorescencemultiＧspectralinformationisoptimal andthepredictionaccuracyofCODin
waterisrelativelyhigh敭Thedeterminationcoefficientofcalibrationsetis０敭９９９９ thepredictiondetermination
coefficientofvalidationsetis０敭９９１２ andtherootmeansquareerrorinpredictionsetis１敭１２９７mg L敭Itprovides
anewresearchideaandsolutionfortherapiddetectionofCODinwater敭
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１　引　　言

化学需氧量(COD)是水质检测的常规检测指

标之一,它反映了水体受还原性物质污染的程度.
目前,测定水质COD的方法有电化学法[１]、快速消

解分光光度法[２]、光催化氧化法[３]、臭氧氧化法[４]和

光谱测量法[５]等.我国测定水质COD的标准方法

属于湿化学法,具有测定结果相对可靠、重现性好的

特点,但检验时间长,且易造成二次污染.
近年来,光谱分析方 法 已 在 食 品[６]、医 药 卫

生[７Ｇ８]、生物[９]及环境安全监测[１０]等领域得到广泛

应用.目前,基于光谱技术的水质COD的检测方

法主要是紫外Ｇ可见(UVＧVis)吸收光谱法[１１].曾有

研究者采用近红外(NIR)吸收光谱法[１２]对水质

COD进行了检测,但水中有机物在近红外光谱区的

吸收强度相对较弱、光谱信噪比较低等因素使得近

红外吸收光谱法分析水质的研究基本上还处于实验

室研究阶段.荧光光谱法可以实现对水质COD的

检测[１３Ｇ１４],但目前研究者主要是利用荧光光谱法检测

水体中的溶解有机物(DOM)[１５Ｇ１６].此外,也有研究

者采用紫外和近红外光谱融合的方法对水质COD进

行检测[１７Ｇ１８],但检测效果还有待进一步提高.
采用紫外吸收光谱法检测水中有机物时,若有

机物的浓度高,检测灵敏度就比较高;若有机物的浓

度低,检测误差就会变大.采用荧光检测低浓度有

机物时的检测精度很高,当水中有机物的浓度过高

时则可能会引起荧光猝灭,从而影响检测精度.因

此,从紫外光谱和荧光光谱的特点出发,基于以上分

析,本文联合紫外光谱法和荧光光谱法检测水中有

机污染物的优点,采用信息融合理论,利用水样的紫

外吸收光谱和荧光发射光谱数据对水质COD进行

建模分析;基于化学计量学方法,分别建立紫外吸收

光谱数据模型、荧光发射光谱数据模型以及紫外Ｇ荧
光多光谱数据级融合模型和特征级融合模型,并对

所建模型的预测效果进行对比,进而建立基于紫外Ｇ
荧光多光谱融合的水质COD的检测方法.

２　实验部分

２．１　仪器与样品

２．１．１　实验仪器设备

采用荷兰 Avantes公司的 AvaSpecＧ２０４８型紫

外Ｇ可见光纤光谱仪完成紫外吸收光谱的采集工作,
采用１０mm×１０mm的石英比色皿作为样品池;采
用日本 Hitachi公司的FＧ７０００型荧光分光光度计

采集荧光光谱数据,采用１０mm×１０mm石英比色

皿作为样品池.

２．１．２　实验样本

本研究以实际的水样为实验样本,实验样本分

别取自近岸海水和地表水,共计５３份.其中在河北

省秦皇岛市的渤海海域分批次采集包括入海口和近

岸海域在内的海水样本２２份,在秦皇岛市的大汤

河、小汤河、污水河、森林公园内河、森林公园人工

湖、燕山大学燕鸣湖等地分批次采集地表水样本

３１份.

２．２　光谱采集与水质COD理化值测量

在实验 室 条 件 下,将 采 集 的 所 有 水 样 静 置

３０min后取上层液体,然后分别进行紫外吸收光谱

和三维荧光光谱的采集,以及水质COD理化值的

测量工作.

２．２．１　水样的紫外吸收光谱

采集紫外吸收光谱时设置紫外可见光谱仪的积

分时间为２ms,采样次数设置为２００,设置光谱扫描

范围为２００~４００nm.全部实验水样的紫外吸收光

谱如图１所示.

图１ 实验水样的紫外吸收光谱

Fig敭１ UVabsorptionspectraofexperimentalwatersamples

２．２．２　水样的三维荧光光谱

采集水样的三维荧光光谱时,设置FＧ７０００荧光

光谱仪的PMT电压为７００V,激发光和发射光的狭

缝宽度均为５nm,扫描速度为１２０００nm/min,激发

波长间隔为５nm,发射波长间隔为２nm.样品的

荧光光谱经３次采样后求平均值,其中激发波长Ex

为２００~４００nm,发射波长Em 为２２０~６００nm.由

于水的三维荧光光谱中含有的瑞利散射和拉曼散射
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的强度较大,会对荧光信息产生较大影响,因此采用

Delaunay三角内插值法[１９]去除三维荧光光谱采集

过程中的散射峰.某海水水样三维荧光光谱的散射

峰在去除前后的效果图分别如图２(a)和图２(b)所
示.图２表明,Delaunay三角内插值法可以有效去

除散射峰的干扰.

图２ 海水水样去散射前后的等高线光谱图.(a)去散射前;(b)去散射后

Fig敭２ Contourmapsbeforeandafterremovalofscatteringofseawatersamples敭

 a Beforeremovalofscattering  b afterremovalofscattering

２．２．３　水质COD理化值的测量

海水样本水质COD的测量采用碱式高锰酸钾

滴定法,该方法属于湿化学法,是我国国家标准规定

的检测海水水质COD的方法.地表水的COD测

量采 用 快 速 消 解 分 光 光 度 法,所 用 设 备 为 美 国

HACH公司的DRB２００型消解器和DR６０００型分

光光度计.消解地表水实验样品时,消解器温度设

置为１５０℃,消解时间为１２０min.

２．３　光谱数据的处理及建模方法

２．３．１　光谱数据的处理方法

由于实际水样的成分复杂,采集到的紫外吸收

光谱曲线可能会因水体中复杂成分的影响而发生改

变,如基线漂移、附加噪声等.因此需要对光谱数据

进行预处理,本课题组采用的光谱预处理方法为SＧ
G平滑、消除常数偏移量.SＧG平滑是一种常用的

数据平滑处理方法,在进行平滑处理时使用最小二

乘拟合对移动窗口内的光谱数据进行最小二乘多项

式拟合.该方法的平滑过程也可以看作是一种加权

平均的过程,原始光谱经过SG平滑后,光谱的形状

不发生改变,而光谱曲线的噪声却明显降低(信噪比

提高).消除常数偏移量是将光谱平移,使每一列元

素的最小值为零,经消除常数偏移量变换后,光谱数

据矩阵的最小值为零.
荧光光谱数据的处理:根据采集到的三维荧光

光谱图进一步确定有效 发 射 波 长 范 围 为２５０~
５００nm,然后将三维荧光光谱数据按激发波长展

开,激发波长范围为２００~３３０nm,间隔５nm,则每

组样本的荧光光谱数据可展开成３４０２维的向量.
分别选取各激发波长下的荧光发射光谱数据进行特

征提取与模型建立.

２．３．２　模型的建立方法

将５３份实验水样中的３７份作为校正集数据,
进行校正模型的建立;其余１６份作为检验集数据,
对所建模型的预测性能进行检验,其中海水和地表

水数据各８份.对实际水样的紫外光谱和荧光光谱

数据进行建模时,采用基于蚁群算法优化的间隔偏

最小二乘法(ACOＧiPLS)对光谱数据进行特征提

取,采用基于粒子群优化的最小二乘支持向量机

(PSOＧLSSVM)算法进行模型的建立.分别建立基

于紫外吸收光谱数据的预测模型、基于荧光发射光

谱数据的预测模型、基于紫外Ｇ荧光多光谱数据级融

合的预测模型以及基于紫外Ｇ荧光多光谱特征级融

合的预测模型.将模型的效果进行比较,确定最优

的模型为基于紫外Ｇ荧光多光谱特征级融合的预测

模型.本研究得到的最优模型的建模过程如图３
所示.

特征提取和模型建立的过程具体描述如下.

１)设水样的紫外吸收光谱数据xUV和三维荧

光光谱数据xF 分别为

xUV＝{xUV,１,xUV,２,􀆺,xUV,s１
}, (１)

xF＝{xF,１,xF,２,􀆺,xF,s２
}, (２)

式中:xUV,s１
为第s１ 个水样的紫外吸收光谱数据;

xF,s２ 为第s１ 个水样的荧光光谱数.

２)特征提取后得到的紫外特征光谱信息zUV

和荧光特征光谱信息zF 分别为

zUV＝{zUV,１,zUV,２,􀆺,zUV,n１
}, (３)

zF＝{zF,１,zF,２,􀆺,zF,n２
}, (４)

式中:n１和n２分别为特征提取后紫外吸收光谱和

１１３００３Ｇ３
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图３ 本研究最优模型的建模过程

Fig敭３ Modelingprocessoftheoptimalmodelinthisstudy
荧光光谱的数量.

３)将两种光谱的特征数据联合构成向量zC,再
次利用ACOＧiPLS对zC 进行特征提取,得到信息

融合后的输入向量zC′,即

zC′ ＝[zUV,zF]T ∈Rn１＋n２. (５)

　　４)将zC′作为PSOＧLSSVM的输入向量进行建模.
在本研究最终采用的建模方法中,多次采用

ACOＧiPLS对光谱信息进行特征提取,ACO算法属

于全局搜索算法,可以有效避免局部最优解的情况

出现,因 此 优 选 出 的 特 征 波 长 更 具 代 表 性.以

ACOＧiPLS的优选波长对应的光谱数据作为输入,
并采用PSO优化算法对LSSVM 方法的关键参数

进行寻优,使最终模型的学习能力及泛化能力得到

保证.本研究将 ACOＧiPLS算法和PSOＧLSSVM
算法联合应用,也使得最终的模型具有更好的稳健

性和预测能力.

２．３．３　模型的评价指标

采用校正集样本的决定系数(R２)、交叉验证均

方根误差(RMSECV)作为模型的评价指标,采用验

证集样本的外部检验均方根误差(RMSEP)来评价

模型的预测精度.一般来说,R２ 值越大,RMSECV
和RMSEP值越小,模型的预测效果越好.

３　结果与讨论

３．１　单谱源模型的建立

３．１．１　紫外吸收光谱数据建模

利用PSOＧLSSVM 算法建模时,将ACOＧiPLS
算法提取的最优特征谱段作为LSSVM 算法的输

入,其中 ACOＧiPLS的蚂蚁数量设定为２０００,主成

分数量为５,选择变量数目为１０;PSO优化算法的

c１、c２ 分别设定为１．５和１．７,种群规模为３０,进化次

数为３００.经预处理和特征提取后紫外吸收光谱数

据的PSOＧLSSVM建模结果如表１所示.其中,R２
c

为校正集的决定系数,R２
p 为检验集的决定系数.

由表１可以看出,利用 ACOＧiPLS算法作为

特 征提取方法对SＧG平滑和消除偏移量处理的光谱

表１　实验水样紫外光谱数据的PSOＧLSSVM建模结果

Table１　ModelingresultsofUVspectraofexperimentalwatersamplesbyPSOＧLSSVM

Feature
extraction
method

Optimal

preprocessing
method

Preferred
band/nm

Calibrationset Validationset

R２
c

RMSECV/

(mg􀅰L－１)
R２
p

RMSEP/

(mg􀅰L－１)

ACOＧiPLS
SＧGsmoothing&
elimination
constantoffset

２２０．５５３,２２２．９３４,２３１．８５７,

２４７．３０８,２５４．４３２,２５６．２１３,

２６０．９５９,２６６．８８９,２７１．６３１,

２８７．６１９

０．９９８３ ０．６５８２ ０．９８３９ ２．０７９４
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数据进行特征提取后再进行PSOＧLSSVM 建模的

模型效果较好.这是由于蚁群算法具有全局搜索能

力,可以有效避免特征提取收敛过程中局部最优解的

出现;而PSOＧLSSVM算法同时发挥了PSO算法收

敛快、全局搜索能力强和LSSVM算法的小样本学习

能力强、计算简单的特点,结合PSO算法理论对

LSSVM算法的两个关键参数γ 和σ进行寻优运算,
直至寻优结束,获得LSSVM 算法的最优参数组合

(γ,σ),提高了最终模型的预测能力及泛化能力.

３．１．２　荧光发射光谱数据建模

借鉴紫外吸收光谱数据建模经验,基于荧光发

射光谱数据建立模型时,仍然采用ACOＧiPLS作为

特征提取算法.实验水样的三维荧光光谱按激发波

长展开的荧光发射光谱数据经 ACOＧiPLS提取特

征后再由PSOＧLSSVM 算法建模的结果如表２所

示.其中,各行分别表示在不同的激发波长下的荧

光发射光谱数据所建模型的评价指标,各评价指标

的定义同表１.
表２　实验水样荧光光谱数据的PSOＧLSSVM建模结果

Table２　ModelingresultsoffluorescencespectraofexperimentalwatersamplesbyPSOＧLSSVM

Excitation
wavelength/nm

Calibrationset Validationset
R２
c RMSECV/(mg􀅰L－１) R２

p RMSEP/(mg􀅰L－１)
２２０ ０．９９９９ ０．１００４ ０．９６９２ ２．０９８７
２２５ ０．９９９９ ０．１７０３ ０．９７８３ １．７７８３
２３０ ０．９９９９ ０．０４６８ ０．９７７９ １．８４５９
２３５ ０．９９８０ ０．６３５１ ０．９８７６ １．３７２５
２４０ ０．９２９３ ３．７３３４ ０．９６６１ ２．５２７１
２４５ ０．９９９５ ０．３０５１ ０．９６８４ ２．１２２７
２５０ ０．９９８０ ０．６５４５ ０．９７５０ １．９５７０
２５５ ０．９２８３ ３．７７４４ ０．９６２０ ２．５０８４
２６０ ０．９９３９ １．１３３６ ０．９６３４ ２．６２５９
２６５ ０．９９９８ ０．１７８９ ０．９９０１ １．１９８６
２７０ ０．９９１６ １．３１８３ ０．９７２４ ２．１３４８
２７５ ０．９３４２ ３．３２７３ ０．９０３８ ４．３４４４
２８０ ０．９９２３ １．２８３２ ０．９５６３ ２．８４２０
２８５ ０．９９９９ ０．０４８６ ０．９７２３ ２．２６６２
２９０ ０．９９９９ ０．０４８０ ０．９８３９ １．４１３３
２９５ ０．９９９６ ０．２９６５ ０．９７３７ ２．１０７０
３００ ０．９８９６ １．４１８５ ０．９７２５ ２．１５３９
３０５ ０．９９９９ ０．０９１２ ０．９６５６ ２．３５９１
３１０ ０．９９９３ ０．３６６５ ０．９７８９ １．７８１１
３１５ ０．９９３６ １．１１１９ ０．９８００ ２．２４９７
３２０ ０．９９６６ ０．８１２２ ０．９６９０ ２．２９２６
３２５ ０．９９９９ ０．１１２３ ０．９５１４ ３．１９０２
３３０ ０．９８４６ １．５３９６ ０．９６４７ ２．６６１０

　　由表２可知,单激发波长下的荧光发射光谱数

据可以对实际水样的水质COD进行较为准确的检

测,且不同波长激发光下的荧光发射光谱数据模型

的预测效果存在较大差异.从建模结果可以看出,
对于校正集,激发波长为２３０nm时的荧光发射光

谱数据模型最优,其决定系数R２
c＝０．９９９９,交叉验

证均方根误差RMSECV为０．０４６８mg/L;对于检验

集,激发波长为２６５nm时的荧光发射光谱数据模

型最优,其决定系数R２
p＝０．９９０１,外部检验均方根

误差RMSEP为１．１９８６mg/L.因此,在后续建立

多光谱融合模型时,需参考表２数据,选择合适的激

发波长下的荧光发射光谱数据和紫外吸收光谱数据

进行多光谱数据的融合建模.

将实验水样荧光光谱数据的最优建模结果与基

于紫外吸收光谱的最优建模结果进行比较可知:在
校正集样本和检验集样本相同的划分情况下,荧光

发射光谱数据最优模型检验集的预测结果的决定系

数增加了０．６３％,预测均方根误差减小了４２．３６％;
荧光数据模型的预测误差明显低于紫外数据模型的

预测误差.这说明,对于本研究所选的实验水样的

COD检测方法而言,荧光光谱的预测效果更好.实

验水样COD的紫外吸收光谱模型预测效果欠佳的

原因分析如下:实验样本中的海水和地表水的盐度

不同,海水的盐度远高于地表水的盐度,而海水中的

部分溶解盐在紫外波段又有吸收,因此,紫外吸光度

发生变化,导致建模结果误差变大.
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３．２　信息融合与多光谱融合模型的建立

信息融合的方式分为三个层次,由低到高依次

为数据级融合、特征级融合和决策级融合,这三种融

合方式分别对应三种预测分析方法.为保证数据处

理的有效性和实时性,本研究采用数据级融合和特

征级融合方式对荧光发射光谱信息进行融合分析.
根据信息数据来源的不同,光谱信息融合可分为两

种:一是光谱信息与其他传感器信息的融合,二是光

谱信息与光谱信息间的融合.本研究属于第二种.

３．２．１　紫外Ｇ荧光多光谱数据级融合建模

由于紫外吸光度值远小于荧光发射光谱的强度

值,因此二者不存在可比性.若直接将紫外吸收光

谱和荧光发射光谱数据进行融合,则荧光信息会在

建模过程中起主导作用,而紫外吸收光谱信息就会

被忽略掉,从而造成光谱信息融合的失败.因此,在
紫外光谱和荧光光谱融合前,需将紫外吸收光谱和

荧光发射光谱数据进行归一化处理,使二者具有可

比性,然后再进行融合、提取特征、建模等操作.归

一化的目的是将不同尺度上的评判结果统一到一个

尺度上,从而可以作比较和计算.本研究采用矢量

归一化(VN)方法对光谱数据进行归一化处理.矢

量归一化处理是将原始光谱数据矩阵中每一个元素

减去该元素所在列的均值后再除以所在列所有元素

的平方和方根的操作,从而使不同尺度的光谱数据

统一到相同的尺度上进行操作.
数据级融合为低水平数据融合(LLDF).对于

本研究而言,数据级融合过程为:先将需要融合的光

谱数据归一化后进行直接融合,然后再进行特征光

谱的提取和校正模型的建立.数据级融合建模流程

图 如图４所示.其中,“UFＧLLDF”表示紫外光谱和

图４ 紫外Ｇ荧光多光谱数据级融合建模流程图

Fig敭４ Flowchartoflowleveldatafusionmodeling
basedonUVandfluorescencemultiＧspectralinformation

荧光光谱的数据级融合方式.
对照表２中荧光光谱数据在不同激发波长下荧

光发射光谱的COD浓度建模结果,结合校正集和

检验集的模型评价指标,选择激发波长２３０,２６５,

２９０nm处的荧光发射光谱数据(建模波长范围为

２５０~５００nm)与对应COD浓度的紫外吸收光谱数

据进行数据级融合,并采用ACOＧiPLS算法进行紫

外Ｇ荧光多光谱的特征提取,采用PSOＧLSSVM 算

法进行建模.
根据特征提取结果,结合矢量归一化方法,得到

基于PSOＧLSSVM 算法的建模结果.采用矢量归

一化方法的紫外Ｇ荧光数据级融合的PSOＧLSSVM
建模结果如表３所示.其中:融合方式LLDF１~
LLDF３依次代表紫外吸收光谱与激发波长２３０,

２６５,２９０nm下的荧光发射光谱数据进行紫外Ｇ荧光

多光谱数据级融合;LLDF４~LLDF７代表紫外吸收

光谱与两个或三个激发波长下的荧光发射光谱进行

数据级信息融合.
表３　紫外Ｇ荧光多光谱数据级融合的PSOＧLSSVM建模结果

Table３　PSOＧLSSVM modelingresultsoflowleveldatafusionbasedonUVandfluorescencemultiＧspectralinformation

Fusionapproach
Calibrationset Validationset

R２
c RMSECV/(mg􀅰L－１) R２

p RMSEP/(mg􀅰L－１)

LLDF１ ０．９９９９ ０．１３６１ ０．９８２１ １．６５５２
LLDF２ ０．９９９９ ０．０５８５ ０．９８８６ １．２５８２
LLDF３ ０．９９９９ ０．３９６９ ０．９８７６ １．４４９５
LLDF４ ０．９９９９ ０．０４５０ ０．９８５７ １．５２４３
LLDF５ ０．９９９９ ０．０３７７ ０．９７６６ １．８５９１
LLDF６ ０．９９９９ ０．０７１３ ０．９８６０ １．５２９４
LLDF７ ０．９９９９ ０．０３５２ ０．９８７５ １．４５８９

　　综合比较LLDF１~LLDF７的模型效果可知,
对于检验集而言,LLDF２的PSOＧLSSVM 模型为

紫外光谱与在２６５nm激发下的荧光发射光谱进行

数据 级 融 合 的 最 优 模 型,简 写 为 LLDF２ＧPSOＧ

LSSVM模型.将LLDF２ＧPSOＧLSSVM 模型的预

测效果与紫外吸收光谱的最优模型PSOＧLSSVM
的预测效果进行比较可知,在校正集和检验集相同

的情况下,LLDF２ＧPSOＧLSSVM模型的检验集预测
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结果决定系数R２
p 增加了０．４８％,预测均方根误差

RMSEP 减 小 了 ３９．４９％,因 此 LLDF２ＧPSOＧ
LSSVM的效果优于紫外吸收光谱的最优模型预测

效果.将LLDF２ＧPSOＧLSSVM的模型预测效果与

单激发波长(Ex＝２６５nm)下的荧光发射光谱最优

模型的预测效果进行对比可知,其检验集的预测决

定系数减小了０．１５％,均方根误差RMSEP却增大

了４．９７％,其模型预测效果还稍劣于激发波长为

２６５nm时的荧光发射光谱最优模型的预测效果.
原因在于相对于荧光光谱的最优模型,紫外最优模

型的效果较差,两光谱信息直接融合建模时模型预

测值的相对误差变大,降低了融合模型的预测效果.

３．２．２　紫外Ｇ荧光多光谱特征级融合建模

特征级融合为中等水平数据融合(MLDF).对

于本研究而言,特征级融合过程为:首先将各类光谱

数据归一化,再进行特征光谱的提取,然后将提取到

的特征光谱数据进行融合,最后将特征级融合光谱

数据再次提取特征后进行校正模型的建立.特征级

融合建模流程图如图５所示.其中,“UFＧMLDF”
表示紫外光谱和荧光光谱的特征级融合方式.

结合紫外Ｇ荧光多光谱数据级建模的经验,选择

激发波长为２３０,２６５,２９０nm时荧光发射光谱数据

和紫外吸收光谱数据进行特征级融合,依然采用矢

图５ 紫外Ｇ荧光多光谱特征级融合建模流程图

Fig敭５ FlowchartofmidＧleveldatafusionmodeling
basedonUVandfluorescencemultiＧspectralinformation

量归一化作为光谱数据归一化方法法.采用ACOＧ
iPLS算法提取特征,根据特征提取结果,按照不同的

融合方式将特征光谱进行融合,再次提取特征后采用

PSOＧLSSVM算法对特征光谱数据进行建模,建模结

果如表４所示.其中:MLDF１~MLDF３依次代表紫

外吸收光谱和激发波长分别为２３０,２６５,２９０nm时的

荧光发射光谱进行特征级融合;MLDF４~MLDF７依

次代表紫外吸收光谱与两个或三个激发波长下的荧

光发射光谱进行特征级信息融合.
表４　紫外Ｇ荧光多光谱特征级融合的PSOＧLSSVM建模结果

Table４　PSOＧLSSVM modelingresultsofmidＧleveldatafusionbasedonUVandfluorescencemultiＧspectralinformation

Fusionapproach
Calibrationset Validationset

R２
c RMSECV/(mg􀅰L－１) R２

p RMSEP/(mg􀅰L－１)

MLDF１ ０．９９９９ ０．０２８４ ０．９８６３ １．４２６５
MLDF２ ０．９９９９ ０．０２８５ ０．９８６４ １．４２６５
MLDF３ ０．９９９９ ０．０４０９ ０．９８８６ １．４０８６
MLDF４ ０．９９９９ ０．０１６８ ０．９８５６ １．５１１６
MLDF５ ０．９９９９ ０．０３０４ ０．９９１２ １．１２９７
MLDF６ ０．９９９９ ０．０１６４ ０．９８３３ １．５７１５
MLDF７ ０．９９９９ ０．０１３１ ０．９８４８ １．５５１７

　　由表４可知,对于紫外吸收光谱和荧光发射光

谱的特征级融合模型而言,MLDF５(紫外吸收光谱

与Ex＝２６５nm、Ex＝２９０nm处的荧光发射光谱进

行多光谱特征级融合)的PSOＧLSSVM 模型预测效

果最优,其预测集决定系数R２
p 为０．９９１２,外部检验

均方根误差RMSEP为１．１２９７mg/L.通过对比可

知,特征级融合最优模型的预测效果稍优于数据级

融合最优模型.相比于LLDF２ＧPSOＧLSSVM 的效

果,MLDF的最优PSOＧLSSVM模型的检验集决定

系数R２
p 增大了０．２７％,而检验集的预测均方根误

差RMSEP减小了１０．２１％.因此,对于紫外Ｇ荧光

多光谱融合建模检测水质COD,将紫外吸收光谱和

Ex＝２６５nm、Ex＝２９０nm处的荧光发射光谱进行

多光谱特征级融合得到的预测模型(MLDF５ＧPSOＧ
LSSVM)最优.将 MLDF５ＧPSOＧLSSVM 的模型预

测效果与单激发波长(Ex＝２６５nm)下的荧光发射光

谱的最优模型预测效果进行对比后可知,其检验集的

预测决定系数增大了０．１１％,均方根误差RMSEP减

小了５．７５％,其模型预测效果优于Ex＝２６５nm激发

下的荧光发射光谱最优模型的预测效果.

３．３　各类建模方法的综合对比

将各建模方法所得最优模型的评价指标进行综
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合对比,可知:各模型校正集和检验集的决定系数以

及均方根误差之间具有很好的一致性;对于实验水

样的水质COD预测模型而言,紫外吸收光谱模型

的预测效果 最 差,紫 外 和 荧 光 多 光 谱 的 MLDFＧ

PSOＧLSSVM 模 型 的 预 测 效 果 最 优.最 优 模 型

(MLDF５ＧPSOＧLSSVM模型)的预测结果如图６所

示,其中图６(a)为 MLDF５融合模型的校正集预测

结果,图６(b)为该模型检验集的预测结果.

图６ MLDF５ＧPSOＧLSSVM模型的预测结果.(a)校正集;(b)检验集

Fig敭６ PredictionresultsofMLDF５ＧPSOＧLSSVM model敭 a Calibrationset  b validationset

　　由图６(a)可知,由校正集样本数据得到的定量

分析模型具有非常好的预测效果,拟合曲线的决定

系数R２
c 高达０．９９９９,说明校正集样本选择恰当,建

模方法正确.由图６(b)可知,对于检验集数据,定
量分析模型的预测效果仍然表现优秀,拟合曲线的

决定系数R２
p 也大于０．９９,说明本研究方法所建校

正模型具有较好的稳健性和适应能力,能很好地完

成对水质COD的检测工作.
文献[１７]采用的实验样本为COD标准液,其

溶质为单一的邻苯二甲酸氢钾,与实际水样的组成

成分有较大差异,因此不将其与本研究进行比较;对
于文献[１８],其采用的是紫外光光谱与近红外光谱

进行融合建模检测水质COD,而本研究采用的是紫

外光谱与荧光发射光谱进行融合建模检测水质

COD,由于水溶液的近红外光谱重叠严重,易受环

境影响等原因,使得近红外检测过程中的误差相对

较大,从而造成紫外与近红外光谱融合模型的稳定

性不佳,总体检测效果不如本研究所建模型的检测

效果优秀.
此外,对比文中最好的两个结果:一个是采用

２６５nm 激发下的荧光发射光谱检测时,获得的

R２
p＝０．９９０１,RMSEP为１．１９８６mg/L;另一个是采

用 MLDF５ 算 法 检 测 时,获 得 的 R２
p＝０．９９１２,

RMSEP为１．１２９７mg/L.从算法上讲,MLDF５算

法更为复杂,但两模型的预测结果却相差不大.可

见,对于本研究所取样本而言,采用２６５nm激发下

的荧光发射光谱对水质COD进行检测也可以获得

较佳的效果.这不仅降低了算法的复杂度,提高了

运算速度,还突出了光谱检测技术在线、无损、快速

的特点.

４　结　　论

本研究以实际水样的水质COD为研究对象,
建立了基于紫外吸收光谱数据模型、单激发波长下

的荧光发射光谱数据模型、紫外Ｇ荧光多光谱数据级

融合模型、紫外Ｇ荧光多光谱特征级融合模型,并将

各模型的预测效果进行对比.结果表明,采用紫外Ｇ
荧光多光谱特征级融合建模所得结果最优,说明采

用多光谱融合建模是一种对水质COD分析的有效

建模方法,可以更准确地检测水质COD.本研究所

采用的建模方法具有较好的可行性,实验所得的最

优模型的预测效果较好,可为水质COD的检测提

供一种新的解决方法,也为水质COD的光学分析

方法提供了一种新的思路.本研究所采用的基于多

光谱融合的建模方法也可推广应用于检测混合物中

某种物质的含量,为基于光谱学的混合物中某成分

的无损检测提供了一种可使用的测量方法,具有一

定的参考价值.
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