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基于SPA-SVR的紫外光谱水质污染物含量解耦
预测方法

姜吉光 1**， 石磊 1， 苏成志 2*， 常川 1， 李笑天 1， 侯小龙 1， 田爱鑫 1

1长春理工大学机电工程学院，吉林  长春  130022；
2长春理工大学人工智能研究院，吉林  长春  130022

摘要  快速、精准地实现水体中多种污染物的耦合干扰解析及含量检测对野外水质实时监测具有重要意义。针对紫外

光谱法同步检测化学需氧量（COD）和浊度时存在特征耦合及谱峰重叠干扰，进而严重影响检测精度的问题，提出了一种

连续投影算法结合支持向量回归的水质污染物含量解耦预测方法。采用连续投影算法对水质样本的紫外吸收光谱特征

波长进行筛选，消除无关冗余数据以提高模型迭代速率和精度。基于多分类支持向量机思想对支持向量回归算法进行

多回归拟合改进，实现 COD 和浊度的紫外光谱耦合解析和含量的同步预测。通过实际水样检测验证，结果表明：耦合解

析前的预测均方根误差改进率达到 76%，最大相对误差均降低至 4% 以内，优于同类方法的检测精度，该研究对紫外光谱

法水质多耦合参数检测应用具有参考价值。
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Abstract The rapid and accurate coupling interference analysis and concentration detection of the multiple pollutants in 
complex water bodies are significantly important for the in-situ real-time monitoring of field water quality.  To address the 
problems of characteristic coupling and the interference of spectral peaks in the synchronous detection of chemical oxygen 
demand (COD) and turbidity using ultraviolet spectroscopy, which significantly affect the detection accuracy, a decoupling 
method for predicting water pollutant concentration was developed in this study based on the continuous projection 
algorithm combined with support vector regression.  The continuous projection algorithm was used to screen the 
characteristic wavelengths of the ultraviolet absorption spectra of water quality samples and eliminate irrelevant redundant 
numbers, to improve the iteration rate and accuracy of the model.  Based on the concept of the multi-classification support 
vector machine, the support vector regression algorithm was improved via multi-regression fitting, and the ultraviolet 
coupling analysis of COD and turbidity, as well as the simultaneous prediction of concentration, was realized.  The test 
results for actual water samples reveal that the maximum relative errors are reduced to less than 4%, and the improvement 
rate of the root mean square error of predictions before the coupling analysis reaches 76%.  Thus, the proposed method 
offers a better detection accuracy, as compared with similar methods.  Notably, this work is expected to serve as a 
reference for the application of ultraviolet spectroscopy in water-quality multi-coupling parameter detection.
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1　引 言

化学需氧量（Chemical oxygen demand， COD）和

浊度（Turbidity， TURB）分别代表水体中还原性有机

物和悬浊物的含量，是水质污染的重要监测指标［1］。

光谱分析方法响应灵敏、分析速度快、重复性好，其中

紫外光谱法因其检测原理成熟，可以间接反映水中有

机物、悬浮物等理化参数，从而受到广泛关注［2-3］。在

实际检测中，浊度散射会对 COD 的紫外吸收光谱造成

严重干扰［4］，从而影响光谱法检测精度；基于透射法的

浊度检测主要利用近红外波段，二者检测波段不统一，

且透射法对低浊度液体的测量响应精度低，受水中有

机污染物对光的吸收作用影响严重［5］。因此，基于紫

外光谱法实现 COD 和浊度的精确同步检测，必须解决

光谱特征耦合及谱峰重叠干扰等问题。

当前光谱法检测主要基于朗伯-比尔定律，通过透

射吸收光谱进行污染物含量分析及干扰补偿研究。例

如，Alam 等［6］采用线性回归算法自动识别 COD 最大

敏感光谱区和波长，对废水中的 COD 实现快速检测；

李文等［7］设计了一种光强可调的浊度传感器，通过改

变光强或机械结构来改善透射法浊度检测在不同量程

的分辨力。Hu 等［8］、吴德操等［9］分别提出了基于归一

化数值动态模拟和 Mie 散射理论的浊度补偿方法，提

高了 COD 紫外光谱法检测的精度；张鹤强［10］通过多参

数耦合交叉分析方法探究了水体中 COD 和浊度、溶解

氧等参数的相关性及干扰机理。Agustsson 等［11］基于

漫反射理论探究了紫外-可见光谱法检测 COD 和浊度

的可行性。

在野外复杂的水质情况下，COD 和浊度本身存在

耦合影响关系，二者检测方法不统一，耦合干扰下基于

透光率测量的光谱分析方法精度有待提高，难以实现基

于单一谱源的精准同步检测。本文探究了 COD 与浊度

在紫外吸收光谱检测中的耦合干扰关系，基于多分类支

持向量机在污染物类型判别［12］的思想改进了支持向量

机在多耦合参数回归分析的应用，提出了一种基于连续

投影算法结合支持向量回归机（SPA-SVR）的水质耦合

参数含量解耦的预测方法，通过溶液的紫外吸收光谱对

其 COD、浊度进行耦合干扰解析和含量检测。结果表

明，该模型改善了 COD 和浊度的耦合干扰对紫外光谱

法检测的影响，具有较好的预测精度，能够实现基于单

种谱源对多个水质污染指标含量的分析检测。

2　原理和方法

使用光谱检测系统采集到样本的紫外吸收光谱原

始数据后，为探究 COD 和浊度的耦合干扰关系，并通

过训练得到效果良好的多参数光谱检测模型，以实现

COD 和浊度耦合解析及含量检测，需要通过连续投影

算法（SPA）对光谱数据进行特征提取，消除大量无关

冗余数据及偏移明显的干扰噪点，选取具有代表性的

特征波长来表征原始光谱信息［13］，并基于支持向量机

（SVR）算法对光谱特征数据集进行学习和训练，检测

模型的流程如图 1 所示。

2. 1　基于 SPA的光谱特征提取方法

根据朗伯-比尔定律，吸收光谱能够体现溶液所含

成分及含量。但同时光谱数据中包含大量的冗余信

息，训练数据的体量直接决定了预测模型的迭代速率

以及预测效果的精确度，庞大的数据矩阵容易使得训

练模型的稳定性降低，预测结果易陷入局部最优解。

SPA 在选择含有最少冗余信息及最小共线性的变量

组合的同时保留了原始数据的绝大部分特征，被选取

的特征波长数据集物理意义明确，具有很强的解释能

力［14-16］，可以有效地提高建模的速度和模型的稳定性，

加快模型收敛到最优解。该算法的原理如下：

记初始迭代向量为 X k ( 0 ) 需要提取的变量个数为

N，光谱矩阵为 J列。

1） 迭代开始前，任选光谱矩阵的 1 列，用 i表示，

即把原始光谱矩阵的第 i列 x i赋值给 X k ( 0 )；

2） 把原始光谱矩阵中未选入的列向量位置集合

记为 s，s={ j，1 ≤ j≤ m；j∉ [ k (0)，⋯，k (n- 1) ] }；

图 1　耦合参数检测模型流程图

Fig. 1　Flow chart of coupling parameters detection model

3） 计算当前多选变量 x k ( )n- 1 对剩余原始光谱数据

列向量 x i ( i∈ s )的投影：

Px i = x i( xT
i x k ( )n- 1 ) ⋅ x k ( )n- 1 ( xT

k ( )n- 1 ⋅ x k ( )n- 1 )-1
；（1）

4） 提取最大投影波长变量序号：

k (n)= arg [max ( Px i ) ]； （2）
5） 令 x i = Px i，i∈ s；
6） n= n+ 1，如果 n< N，回到步骤 2）循环计算。

最后提取的特征波长变量为{x k ( )n，n= 0，⋯，N-

1}。对应每一个 k (0)和N，每循环一次算法，对提取的

特征波长处的光谱吸光度进行多元线性回归分析，计

算验证集的预测标准偏差，其中最小预测标准偏差对

应的 k (0)和N就是最优的特征波长组合。

2. 2　基于 SVR的多参数回归分析算法

支持向量回归对非线性问题具有良好的拟合性

能，基于结构风险最小化原则使得其具有良好的泛化

能力。基于多分类支持向量机（SVM）的思想，通过标

准 SVR 的计算流程有序地建立多个拟合超平面对不

同类型的标签进行特征分类回归，可以同时实现多个

参数的拟合预测。因其具有稀疏性的特点，多个耦合

参数可通过引入适当的不敏感损失函数和惩罚因子来

解决其耦合干扰的影响，从而实现多参数耦合解析和

回归分析。参数优化是 SVR 建模中一个重要的问题，

惩罚因子 C与核参数 g的选取直接影响 SVR 的预测精

度和拟合效果。本文中的 C、g提前由粒子群算法选定

最优值 C=14、g=0. 29。
非线性 SVR 的基本思想是通过事先确定的非线

性映射将输入向量映射到一个高维特征空间（Hilbert
空间）中，然后在此高维空间中进行线性回归，从而得

到在原空间非线性回归的效果。

训练样本 ( x i，y i )，i= 1，2，…，n，x i ∈ Rn为输入量，

y i ∈ Rn为输出量，其回归函数为

f ( x )= ω ⋅ ϕ ( x )+ b， （3）
式中：ϕ ( x )为非线性映射函数，可以将输入向量 x映射

到高维特征空间；ω为系数向量；b为阈值。

标准支持向量回归机采用 ε-不敏感损失函数，且

通过结构风险最小化原则得到 SVR 的目标函数和约

束条件为

R (ω，ξi，ξ *
i )= 1

2
 ω 2 + C∑

i= 1

N

( )ξi + ξ *
i ，

s. t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

y i - f ( x i ) ≤ ε+ ξi，i= 1，2，…，n

f ( x i )- y i ≤ ε+ ξ *
i，i= 1，2，…，n

ξi，ξ *
i ≥ 0

， （4）

式中：ξi、ξ *
i 为松弛因子。

此时回归问题就转化为关于待求参数ω、b的凸二

次规划问题，引入拉格朗日函数得到式（4）的对偶

形式：

max (α，α*)= 1
2 ∑

i= 1，j= 1

n

(αi - α *
i ) ( )αj - α *

j ·

[ϕ ( x i) ⋅ ϕ ( x j) ]+ ∑
i= 1

n

( )αi - α *
i y i - ∑

i= 1

n

( )αi - α *
i ε，

s. t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
i= 1

n

( )αi - α *
i = 0

αi，α *
i ∈ [ ]0，C ，i= 1，2，⋯，n

， （5）

式 中 ：ϕ ( x i ) ⋅ ϕ ( x j ) 为 高 维 空 间 的 点 积 运 算 ，令

K ( x i，x j )= ϕ ( x i ) ⋅ ϕ ( x j )，称 K ( x i，x j ) 为核函数，通过

引入核函数解决维数问题，可在不知映射函数的情况

下实现回归估计。核函数的类型有多种，将高斯径向

基函数（RBF）作为预测模型的核函数。

将核函数代入式（5）求解，得到非线性拟合函数表

达式为

f ( x )= ∑
i= 1

n

(αi - α *
i ) K ( )x，x i + b， （6）

式中：K ( x，x i )= exp ( x - x i
2 2σ 2 )，σ为标准差。

对于 K分类问题，多分类支持向量机有 K组参数

{(ω 1，b1)，(ω 2，b2)，⋯，(ωK，bK) }，希望模型对属于正

确标记的结果以 1 的间隔高于其他类的结果：

min
W，b

1
m ∑

i= 1

m

∑
k= 1

K

max{0，[ ]ω T
y i ϕ ( )x + b y i -

}[ ]ω T
k ϕ ( )x i + bk + 1 + λ

2 ∑
k= 1

K

ω T
k ω k。 （7）

式中：λ=C/m。

基于这种思想，多分类支持向量回归算法依次建

立多个回归拟合超平面，对每个参数进行分类回归拟

合。对于无法直接通过 ε-不敏感损失函数进行分类评

价的特殊点，引入权重向量 w的 L1 范数代替其最大间

隔项，将未知测试样本的元素近似表示为所有训练样

本的稀疏线性组合，权重向量 w被当作稀疏表示系数，

从而将 ε-SVR 模型变为多分类回归模型：

min w 1 + C∑
i= 1

m

( )ξi + ξ *
i ，

s. t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

y i - x iw - b≤ ε+ ξi
x iw + b- y i ≤ ε+ ξ *

i

ξ i ≥ 0，ξ *
i ≥ 0，i= 1，…，m

。 （8）

3　数据分析与处理

3. 1　仪器与样品

实 验 所 用 光 谱 采 集 系 统 由 ATP2000P 光 谱 仪

（OPTOSKY，厦门）、ATG1020 脉冲氙灯、中控器、比

色皿、光纤衰减器及显示器等组成。采用 10 mm 石英

比色皿为样品池，通过光纤衰减器对脉冲光源的输出

光功率进行调节，以保证吸收光谱的稳定性，避免光饱

和失真和波动噪声。光谱仪测试波长范围为 180~
1000 nm，分辨率为 2. 3 nm，信噪比>500∶1。光谱数
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3） 计算当前多选变量 x k ( )n- 1 对剩余原始光谱数据

列向量 x i ( i∈ s )的投影：

Px i = x i( xT
i x k ( )n- 1 ) ⋅ x k ( )n- 1 ( xT

k ( )n- 1 ⋅ x k ( )n- 1 )-1
；（1）

4） 提取最大投影波长变量序号：

k (n)= arg [max ( Px i ) ]； （2）
5） 令 x i = Px i，i∈ s；
6） n= n+ 1，如果 n< N，回到步骤 2）循环计算。

最后提取的特征波长变量为{x k ( )n，n= 0，⋯，N-

1}。对应每一个 k (0)和N，每循环一次算法，对提取的

特征波长处的光谱吸光度进行多元线性回归分析，计

算验证集的预测标准偏差，其中最小预测标准偏差对

应的 k (0)和N就是最优的特征波长组合。

2. 2　基于 SVR的多参数回归分析算法

支持向量回归对非线性问题具有良好的拟合性

能，基于结构风险最小化原则使得其具有良好的泛化

能力。基于多分类支持向量机（SVM）的思想，通过标

准 SVR 的计算流程有序地建立多个拟合超平面对不

同类型的标签进行特征分类回归，可以同时实现多个

参数的拟合预测。因其具有稀疏性的特点，多个耦合

参数可通过引入适当的不敏感损失函数和惩罚因子来

解决其耦合干扰的影响，从而实现多参数耦合解析和

回归分析。参数优化是 SVR 建模中一个重要的问题，

惩罚因子 C与核参数 g的选取直接影响 SVR 的预测精

度和拟合效果。本文中的 C、g提前由粒子群算法选定

最优值 C=14、g=0. 29。
非线性 SVR 的基本思想是通过事先确定的非线

性映射将输入向量映射到一个高维特征空间（Hilbert
空间）中，然后在此高维空间中进行线性回归，从而得

到在原空间非线性回归的效果。

训练样本 ( x i，y i )，i= 1，2，…，n，x i ∈ Rn为输入量，

y i ∈ Rn为输出量，其回归函数为

f ( x )= ω ⋅ ϕ ( x )+ b， （3）
式中：ϕ ( x )为非线性映射函数，可以将输入向量 x映射

到高维特征空间；ω为系数向量；b为阈值。

标准支持向量回归机采用 ε-不敏感损失函数，且

通过结构风险最小化原则得到 SVR 的目标函数和约

束条件为

R (ω，ξi，ξ *
i )= 1

2
 ω 2 + C∑

i= 1

N

( )ξi + ξ *
i ，

s. t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

y i - f ( x i ) ≤ ε+ ξi，i= 1，2，…，n

f ( x i )- y i ≤ ε+ ξ *
i，i= 1，2，…，n

ξi，ξ *
i ≥ 0

， （4）

式中：ξi、ξ *
i 为松弛因子。

此时回归问题就转化为关于待求参数ω、b的凸二

次规划问题，引入拉格朗日函数得到式（4）的对偶

形式：

max (α，α*)= 1
2 ∑

i= 1，j= 1

n

(αi - α *
i ) ( )αj - α *

j ·

[ϕ ( x i) ⋅ ϕ ( x j) ]+ ∑
i= 1

n

( )αi - α *
i y i - ∑

i= 1

n

( )αi - α *
i ε，

s. t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
i= 1

n

( )αi - α *
i = 0

αi，α *
i ∈ [ ]0，C ，i= 1，2，⋯，n

， （5）

式 中 ：ϕ ( x i ) ⋅ ϕ ( x j ) 为 高 维 空 间 的 点 积 运 算 ，令

K ( x i，x j )= ϕ ( x i ) ⋅ ϕ ( x j )，称 K ( x i，x j ) 为核函数，通过

引入核函数解决维数问题，可在不知映射函数的情况

下实现回归估计。核函数的类型有多种，将高斯径向

基函数（RBF）作为预测模型的核函数。

将核函数代入式（5）求解，得到非线性拟合函数表

达式为

f ( x )= ∑
i= 1

n

(αi - α *
i ) K ( )x，x i + b， （6）

式中：K ( x，x i )= exp ( x - x i
2 2σ 2 )，σ为标准差。

对于 K分类问题，多分类支持向量机有 K组参数

{(ω 1，b1)，(ω 2，b2)，⋯，(ωK，bK) }，希望模型对属于正

确标记的结果以 1 的间隔高于其他类的结果：

min
W，b

1
m ∑

i= 1

m

∑
k= 1

K

max{0，[ ]ω T
y i ϕ ( )x + b y i -

}[ ]ω T
k ϕ ( )x i + bk + 1 + λ

2 ∑
k= 1

K

ω T
k ω k。 （7）

式中：λ=C/m。

基于这种思想，多分类支持向量回归算法依次建

立多个回归拟合超平面，对每个参数进行分类回归拟

合。对于无法直接通过 ε-不敏感损失函数进行分类评

价的特殊点，引入权重向量 w的 L1 范数代替其最大间

隔项，将未知测试样本的元素近似表示为所有训练样

本的稀疏线性组合，权重向量 w被当作稀疏表示系数，

从而将 ε-SVR 模型变为多分类回归模型：

min w 1 + C∑
i= 1

m

( )ξi + ξ *
i ，

s. t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

y i - x iw - b≤ ε+ ξi
x iw + b- y i ≤ ε+ ξ *

i

ξ i ≥ 0，ξ *
i ≥ 0，i= 1，…，m

。 （8）

3　数据分析与处理

3. 1　仪器与样品

实 验 所 用 光 谱 采 集 系 统 由 ATP2000P 光 谱 仪

（OPTOSKY，厦门）、ATG1020 脉冲氙灯、中控器、比

色皿、光纤衰减器及显示器等组成。采用 10 mm 石英

比色皿为样品池，通过光纤衰减器对脉冲光源的输出

光功率进行调节，以保证吸收光谱的稳定性，避免光饱

和失真和波动噪声。光谱仪测试波长范围为 180~
1000 nm，分辨率为 2. 3 nm，信噪比>500∶1。光谱数
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据在 Optosky Spectra V2. 99 光谱分析软件显示。采

集系统如图 2 所示。

实验样品采用国家有色金属及电子材料分析测试

中心提供的以邻苯二甲酸氢钾为溶质，质量浓度为

500 mg/L 的 COD 标准溶液；杭州齐威仪器有限公司

提供 400 NTU 的福尔马肼浊度标准溶液。分别使用

去离子水按比例稀释为质量浓度范围在 5~150 mg/L
间的梯度质量浓度 COD 标准溶液和 5~100 NTU 间

的梯度浊度标准溶液，并按正交分析实验配置 COD-

浊度交叉混合溶液作为训练样本。采集紫外吸收光谱

数据后由 Matlab 软件进行模型训练和耦合分析。

3. 2　光谱数据采集

在水体环境中，污染物对紫外光的吸收遵循朗伯-

比尔定律，吸光度会随着特征污染物的含量增大而增

大，如果吸光度与含量之间存在较强的正相关，就可以

根 据 紫 外 光 谱 的 吸 光 度 确 定 水 质 特 征 污 染 物 的

含量［17］。

3. 2. 1　COD 标准光谱

为提取 COD 的紫外吸收光谱特征，分别采集质量

浓 度 为 5、10、20、25、50、75、100、125、150 mg/L 的

COD 标准溶液紫外吸收光谱，共 9 个样本，有效光谱

范 围 为 180~400 nm，积 分 时 间 9 ms，采 样 间 隔 为

500 ms，平均扫描次数为 20 次。每个样品采集 5 次光

谱数据后取平均值，光谱图如图 3（a）所示。

3. 2. 2　浊度标准光谱

为提取浊度的标准溶液紫外吸收光谱特征，分别采

集浊度为 5、10、15、20、25、30、40、50、60、80、100 NTU
的福尔马肼浊度溶液紫外吸收光谱，样本共 11个，采集

方法与 COD 标准样品相同。采集到的紫外吸收光谱

如图 3（b）所示。

3. 2. 3　混合样本光谱

为探究 COD 与浊度的耦合干扰影响，配置 COD 质

量浓度范围为 0~150 mg/L而浊度范围为 0~60 NTU的

梯度浓度和浊度混合溶液样本共计 90个，采集混合样本

的紫外吸收光谱。分别以质量浓度为 50 mg/L 的 COD
与不同浓度和浊度的交叉混合溶液、浊度为 40 NTU
与不同质量浓度 COD 的交叉混合溶液为例，光谱图如

图 4所示。

通过对比各标准溶液样本光谱谱线可以看出，

COD 和浊度的主要吸收特征集中在 180~400 nm 范

围。COD 特征峰范围在 180~300 nm 之间，随着质量

浓度增大紫外光谱吸光度逐渐增大，两个特征吸收峰

明显向上抬升；浊度光谱吸收特征峰范围在 180~
400 nm 之间，随着浊度增大吸光度整体增大。混合样

本中，浊度干扰增强使得 COD 吸收谱线向上抬升，主

吸收峰向右偏移，COD 干扰增强使得浊度吸收峰向上

明显抬升，在 300~400 nm 段受干扰影响较小。

3. 3　光谱特征数据预处理

通过 SPA 对纯 COD 溶液、纯浊度溶液以及混合

溶液共计 110 个实验样本的原始光谱数据进行特征波

长选取，建立特征光谱数据集。SPA 能够筛选具有最

小共线性的特征波长向量组合，使得选出的特征数据

集里含有最少的冗余信息且能够代表完整的原始光谱

数据特征，反映水质污染物含量与吸光度的相关性。

选取的具有最小共线性的纯溶液特征波长向量组合如

图 5 所示。

图 2　紫外光谱检测系统

Fig. 2　Ultraviolet spectrum detection system

图 3　标准溶液紫外吸收光谱。（a）COD；（b）浊度

Fig. 3　UV absorption spectra of standard solution. (a) COD; (b) turbidity

通过 SPA 进行光谱数据预处理选取 COD 光谱特

征波长分别为 230. 4、249. 2、272. 8、295. 3 nm；浊度光

谱特征波长为 230. 4、249. 2、295. 3、347、374. 6 nm。

为了确保 SPA 算法所选取的特征波长的可靠性，分析

了选取的各特征波长处样品含量与吸光度的线性相关

性，如图 6 所示，R2 均大于 0. 98，由此可知，通过 SPA
选取的特征波长物理意义明确，具有很强的解释能力。

（SSE 为残差平方和；RMSE 为均方根误差）将各标准

溶液及混合样本的特征波长光谱数据建立特征数据集

对 SVR 模型进行训练。部分特征数据如表 1 所示。

3. 4　分析与讨论

通过对 COD、浊度纯溶液及交叉混合溶液样本的

光谱曲线进行对比，可以看出 COD 和浊度之间的耦合

干扰关系对特征吸收光谱存在明显的干扰规律。为进

一步探究其耦合干扰关系对紫外光谱法检测的影响程

度，选取 COD 和浊度特征相关性最强的波长分别为

272. 8 nm 和 249. 2 nm，建立吸光度与含量三维特征点

图，如图 7 所示。并基于朗伯 -比尔定律单波长紫外光

谱法检测原理对耦合干扰样本进行线性拟合预测，得

到的预测结果如图 8 所示。

表 1　紫外光谱特征数据集

Table 1　UV spectral characteristic dataset

图 4　混合溶液紫外吸收光谱。（a） COD+浊度干扰；（b） 浊度+COD 干扰

Fig. 4　UV absorption spectra of mixed solution. (a) COD+turbidity interference; (b) turbidity+COD interference

图 5　特征波长选取。（a） COD；（b）浊度

Fig. 5　Selection of characteristic wavelength. (a) COD; (b) turbidity
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通过 SPA 进行光谱数据预处理选取 COD 光谱特

征波长分别为 230. 4、249. 2、272. 8、295. 3 nm；浊度光

谱特征波长为 230. 4、249. 2、295. 3、347、374. 6 nm。

为了确保 SPA 算法所选取的特征波长的可靠性，分析

了选取的各特征波长处样品含量与吸光度的线性相关

性，如图 6 所示，R2 均大于 0. 98，由此可知，通过 SPA
选取的特征波长物理意义明确，具有很强的解释能力。

（SSE 为残差平方和；RMSE 为均方根误差）将各标准

溶液及混合样本的特征波长光谱数据建立特征数据集

对 SVR 模型进行训练。部分特征数据如表 1 所示。

3. 4　分析与讨论

通过对 COD、浊度纯溶液及交叉混合溶液样本的

光谱曲线进行对比，可以看出 COD 和浊度之间的耦合

干扰关系对特征吸收光谱存在明显的干扰规律。为进

一步探究其耦合干扰关系对紫外光谱法检测的影响程

度，选取 COD 和浊度特征相关性最强的波长分别为

272. 8 nm 和 249. 2 nm，建立吸光度与含量三维特征点

图，如图 7 所示。并基于朗伯 -比尔定律单波长紫外光

谱法检测原理对耦合干扰样本进行线性拟合预测，得

到的预测结果如图 8 所示。

表 1　紫外光谱特征数据集

Table 1　UV spectral characteristic dataset

Sample

1
2
3

⋮
108
109
110

COD /mg·L−1

5
0
5

⋮
125
150
150

Turbidity /
NTU

0
5
5

⋮
50
50
60

Absorbance
λ230. 4

0. 415
0. 120
0. 400

⋮
2. 108
2. 122
2. 157

λ249. 2

0. 147
0. 092
0. 211

⋮
2. 047
2. 159
2. 394

λ272. 8

0. 069
0. 089
0. 139

⋮
1. 384
1. 503
1. 712

λ295. 3

0. 020
0. 076
0. 090

⋮
0. 710
0. 748
0. 763

…

…

…

…

⋮

…

…

λ374. 6

0. 001
0. 003
0. 004

⋮
0. 252
0. 265
0. 384

图 4　混合溶液紫外吸收光谱。（a） COD+浊度干扰；（b） 浊度+COD 干扰

Fig. 4　UV absorption spectra of mixed solution. (a) COD+turbidity interference; (b) turbidity+COD interference

图 5　特征波长选取。（a） COD；（b）浊度

Fig. 5　Selection of characteristic wavelength. (a) COD; (b) turbidity
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通过耦合干扰预测结果可以看出，浊度散射对

COD 的光谱法检测干扰明显，最大预测偏差超过

150 mg/L，最小预测误差为 8. 4%，且其散射效应对不

同质量浓度的 COD 标准溶液干扰程度相似，说明不同

量程下的 COD 检测均有浊度补偿的必要。COD 对紫

外光谱的吸收同样对浊度检测产生明显干扰，最大预

测偏差超过 100 NTU，最小预测误差为 16. 3%。COD
对于低浊度溶液耦合干扰程度较大，对高浊度溶液的

干扰逐渐减小，这也符合透射法对高浊度溶液检测精

度高、对低浊度溶液分辨率低的规律。

通过 SPA 提取特征波长后，光谱数据得到简化，

排除了无关的冗余变量，极大地减少了干扰信息。通

过粒子群优化算法对 SVR 进行参数优化，得到 C=
14g=0. 29。将特征光谱数据集矩阵随机排列后作为

输入并代入 SVR 算法中进行训练，学习 COD、浊度与

紫外光谱吸收度之间的映射特征。其中，训练集与预

测集比例为 9∶2，得到耦合解析后水质 COD 和浊度的

预测结果，如图 9 所示。

通过耦合解析前后水质 COD 和浊度的预测结果

可以得出，相较于传统线性回归拟合模型预测，SPA-

SVR 模型的回归效果更好，预测均方根误差改进率达

到 76%，经过耦合解析后模型预测误差均控制在 4%
范围以内。为了进一步验证多参数检测模型的精确

性，分别采集长春某地区河流、湖泊及校园观景池等多

处实际水样作为验证样本，采集光谱数据对模型进行

检测验证。实际水样中 COD 含量和浊度值经天津某

环境研究院采用重铬酸钾法及浊度计法测定标准值作

为对照。验证结果如表 2 所示。

经实际水样检测验证，对比 SPA-SVR 模型的解

耦预测结果与国标方法的检测数据，其预测误差均小

于 4%，证明该方法预测精度更好，优于同类检测方

法。根据预测结果计算出各模型的决定系数 R2、均方

根误差以及相对标准偏差作为模型的评价指标。实际

水样的预测性能指标如表 3 所示。由此可知，基于多

分类思想的支持向量回归模型可以有效减小耦合干扰

影响，实现水样中 COD 含量和浊度的精确同步预测，

且对低量程浊度溶液同样具有较高的检测精度，有效

实现了 COD 和浊度紫外光谱法的同步检测。

图 7　紫外光谱三维特征点图

Fig.  7　Three dimensional characteristic point diagram of 
ultraviolet spectrum

图 6　特征波长相关性分析。（a） 230.4 nm； （b） 249.2 nm； （c） 272.8 nm； （d） 295.3 nm； （e） 347 nm； （f） 374.6 nm
Fig. 6　Selection of characteristic wavelength of COD and turbidity. (a) 230.4 nm; (b) 249.2 nm; (c) 272.8 nm; (d) 295.3 nm; 

(e) 347 nm; (f) 374.6 nm

4　结 论

针对野外水中 COD 和浊度实时监测时，紫外光谱

法的检测精度受两者耦合干扰影响严重的问题，开展

了基于 SPA-SVR 的水质耦合参数光谱检测研究，对

紫外光谱法检测 COD 和浊度时的特征耦合和谱峰重

叠干扰进行补偿。

通过实验获取了 COD 标准溶液、浊度标准溶液及

混合溶液的紫外吸收光谱，对比分析了两者之间的耦

合干扰关系，通过 SPA 提取了能够代表所有原始光谱

数据特征的有效特征波长，分别为 λ230. 4、λ249. 2、λ273. 8、

λ295. 3、λ347、λ374. 6，建立光谱特征数据矩阵对 SVR 模型进

表 3　SVR 模型预测性能指标

Table 3　SVR model prediction performance index

图 8　耦合干扰结果对比。（a） COD+浊度干扰；（b） 浊度+COD 干扰

Fig. 8　Comparison of coupling interference results. (a) COD+turbidity interference; (b) turbidity+COD interference

表 2　实际水样模型验证结果

Table 2　Verification results of actual water sample model

图 9　耦合解析预测结果对比。（a） COD；（b）浊度

Fig. 9　Comparison of coupling analytical prediction results. (a) COD; (b) turbidity
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4　结 论

针对野外水中 COD 和浊度实时监测时，紫外光谱

法的检测精度受两者耦合干扰影响严重的问题，开展

了基于 SPA-SVR 的水质耦合参数光谱检测研究，对

紫外光谱法检测 COD 和浊度时的特征耦合和谱峰重

叠干扰进行补偿。

通过实验获取了 COD 标准溶液、浊度标准溶液及

混合溶液的紫外吸收光谱，对比分析了两者之间的耦

合干扰关系，通过 SPA 提取了能够代表所有原始光谱

数据特征的有效特征波长，分别为 λ230. 4、λ249. 2、λ273. 8、

λ295. 3、λ347、λ374. 6，建立光谱特征数据矩阵对 SVR 模型进

表 3　SVR 模型预测性能指标

Table 3　SVR model prediction performance index

Prediction index
COD

Turbidity

R2

0. 998

RMSE /（mg·L−1）

0. 343
0. 125

RSD /%
1. 50
2. 43

图 8　耦合干扰结果对比。（a） COD+浊度干扰；（b） 浊度+COD 干扰

Fig. 8　Comparison of coupling interference results. (a) COD+turbidity interference; (b) turbidity+COD interference

表 2　实际水样模型验证结果

Table 2　Verification results of actual water sample model

Sample

1
2
3
4
5
6
7
8
9

COD /（mg·L−1）

True value
9. 60

17. 50
10. 60
16. 40
25. 30

8. 50
21. 30
72. 80
43. 70

Predicted value
9. 46

17. 72
10. 24
16. 42
24. 84

8. 62
21. 33
71. 97
44. 60

Prediction error 
COD /%

1. 46
1. 26
3. 40
0. 12
1. 82
1. 41
0. 14
1. 14
2. 02

Turbidity /NTU
True value

0. 40
3. 00
0. 40
0. 50

12. 00
6. 30

21. 20
34. 80
19. 60

Predicted value
0. 39
3. 05
0. 41
0. 51

11. 79
6. 42

20. 87
35. 20
19. 57

Prediction error 
Turbidity /%

2. 50
1. 60
2. 50
4. 00
1. 75
1. 90
1. 56
1. 15
0. 15

图 9　耦合解析预测结果对比。（a） COD；（b）浊度

Fig. 9　Comparison of coupling analytical prediction results. (a) COD; (b) turbidity
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行训练。训练结果表明，SVR 算法与传统线性回归拟

合预测模型相比，其对耦合解析前的预测均方根误差

改进率达到 76%，预测误差均保持在 4% 范围内。通

过实际水样进行预测验证，其预测结果满足国标要求，

优于同类检测方法。基于多分类 SVM 思想改进的多

回归支持向量机一定程度上改善了 COD 和浊度的耦

合干扰影响，从而提高多参数检测模型的准确率。该

方法可适用于其他可溶性水质污染物的光谱特征分类

和含量预测，对基于紫外光谱法的水质多耦合参数检

测应用具有参考价值。
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