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基于分区建模的锌液痕量铜离子光谱检测方法

朱红求,吴书君,李勇刚∗,阳春华
中南大学信息科学与工程学院,湖南 长沙４１００８３

摘要　炼锌溶液中痕量铜离子的光谱信号被掩蔽、干扰严重,以及铜离子的非线性特性在高、低浓度区间的显著差

异,都会导致痕量铜离子的浓度检测比较困难.针对该问题,提出了一种基于分区建模的锌液中痕量铜离子的光

谱检测方法.该方法采用导数光谱结合小波去噪的方法对光谱信号进行预处理,重现待测铜离子的谱峰.以相关

系数Ｇ稳定性值作为变量的评价指标对波长变量进行排序,并结合支持向量回归(SVR)模型选取最佳波长变量,在
此基础上,根据混合溶液中铜离子光谱信号非线性特性将浓度划分区间,并分别针对每个区间建立粒子群优化支

持向量回归(PSOＧSVR)模型,计算出铜离子的质量浓度.将所提方法与现有多种回归方法进行比较,结果表明:所
提方法将预测方均根误差降低至０．０６７８,模型决定系数提高至９９．６１％,该方法的最大相对误差为６．９４％,平均相

对误差为２．７４％.
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１　引　　言

锌液中痕量铜离子的浓度是湿法冶锌净化工序

的重要工艺参数指标,适量杂质铜离子可作为除钴

反应的活化剂,但其浓度过高就会降低电解电效[１],
因此铜离子浓度的准确检测是后续工艺稳定的前提

和基础[２].紫外可见分光光度法(UVＧVis)具有准

确度高、分析方法简单等优点,已被广泛应用于溶液

０２３０００２Ｇ１
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中低浓度多金属离子的检测[３].在锌液中,溶液基

体锌离子Zn(II)与痕量待测铜离子Cu(II)的质量

浓度之比高达１７万~２０万,故而,Cu(II)光谱信号

会被高浓度的Zn(II)及钴离子Co(II)等杂质金属

离子信号严重掩蔽.此外,溶液中多种化学性质相

近的金属离子相互干扰,光谱信号的重叠也很严重,
这使得Cu(II)浓度的检测比较困难.

随着分子光谱分析技术的发展,分析校正方法

不断发展和完善,常用的线性回归方法有主成分分

析法(PCR)[４]、偏最小二乘法(PLS)[５],非线性校正

方法 有 人 工 神 经 网 络(ANN)[６]、支 持 向 量 回 归

(SVR)[７]等.锌液中金属离子光谱信号干扰、重叠

严重,传统的基于全光谱波段的分析校正方法包含

大量噪声和冗余信息,难以满足检测精度等的要求.
针对这一局限性,近年来研究人员发展了结合波长

变量选择的回归方法,主要有间隔偏最小二乘法

(IPLS)[８]、移动窗口偏最小二乘法(MWPLS)[９]、蒙
特卡罗无信息变量消除法(MCＧUVE)[１０]、竞争性自

适应加权法(CARS)[１１]等.这些方法可在满足线

性、加和性、近似服从朗伯Ｇ比尔定律的情况下取得

较高的精度.其中:IPLS和 MWPLS主要针对光

谱区间进行选择[１２];MCＧUVE和CARS针对波长

点进行选择;MCＧUVE可用于剔除光谱中的噪声波

长点;CARS可以减小共线性变量的影响,并去除无

用的信息变量.当光谱变量和浓度之间由于高浓度

基体离子的影响及各组分的相互作用而出现信号严

重重叠、掩蔽或非线性时,IPLS和 MWPLS由于缺

乏经验而难以选取区间宽度,并可能会遗漏所选区

间以外的重要的特征波长变量,而 MCＧUVE 和

CARS在基体离子谱峰处的指标较好,容易选入基

体离子信息波长点,从而影响痕量离子的模型精

度[８],难以得到理想的效果.
针对锌液光谱信号干扰、掩蔽、重叠严重、非

线性强等特点,本课题组提出了一种基于变量排

序选择的支持向量机(SVM)分区建模方法,建立

混合溶液光谱信号与痕量Cu(II)浓度之间的模

型.该方法利用去噪后的导数光谱重现被掩蔽的

待测Cu(II)光谱信号,并提出以相关系数Ｇ稳定性

值作为重要性指标对波长变量进行排序、选择,从
而剔除噪声信息和空白信息,减小Zn(II)与Co(II)
的干扰,最大程度地保留Cu(II)的灵敏区域,并通

过减少变量个数来提高模型的效率.同时,分析

光谱信号在不同浓度铜离子区间呈现的非线性特

性,采用先分区再回归的建模方法,通过支持向量

分类(SVC)对离子浓度进行分区,分别针对每一个

区间重建SVR模型,以增强区间内部特征信息的

聚合,提高模型精度.

２　实验部分

２．１　仪器和试剂

仪器选用T９双光束紫外可见分光光度仪(北
京普析通用仪器有限责任公司).试剂包括:显色剂

４Ｇ亚硝基Ｇ３Ｇ羟基Ｇ２,７Ｇ萘二磺酸二钠(亚硝基R盐)
溶液,其质量分数为０．４％;醋酸Ｇ醋酸钠缓冲液,其

pH＝５．５;Zn(II)标准溶液,其质量浓度为１８０g/L;

Cu(II)、Co(II)标准溶液,质量浓度均为５０mg/L.
以上所用试剂均为分析纯.

２．２　实验方法

混合溶液中的Zn(II)是高质量浓度的基体离

子,Co(II)为干扰离子,Cu(II)为痕量待测离子.按

照实验要求移取一定量上述Zn(II)、Cu(II)、Co(II)
标准溶液于２５mL容量瓶中,其中Zn(II)的质量浓

度范围为７０~１００g/L,间隔为１０g/L;Cu(II)、

Co(II)的质量浓度范围均为０．５~４．０mg/L,间隔均

为０．５mg/L.然后,依次加入质量分数为０．４％的

亚硝基R盐２mL,醋酸Ｇ醋酸钠缓冲液５mL,再用

去离子水稀释至刻度定容.以空白试剂(不含有金

属离子)作为参比,以１nm为间隔,以４００~８００nm
为扫描波长范围,测量单离子和６２组混合溶液的光

谱信号.

Zn(II)、Cu(II)、Co(II)单离子的原始光谱信号

如图１所示.从图１可以看出:在４００~５００nm波

段,痕量Cu(II)的信号被Zn(II)严重掩蔽;５００nm
波段以后,Zn(II)的信号较弱,但干扰离子Co(II)在

４００~６００nm波段的谱峰较高,基本掩蔽了Cu(II)
的信号.在Zn(II)、Co(II)两种离子的掩蔽作用下,

Cu(II)光谱信号的检测比较困难.此外,由于溶液

中含有大量的基体离子Zn(II),溶液环境复杂,离
子间的相互影响显著,离子质量浓度与光谱信号之

间不再满足线性关系.
为解决原始光谱信号中 Cu(II)信号完全被

Zn(II)、Co(II)信号重叠、掩蔽的问题,重现Cu(II)
谱峰,采用导数光谱结合小波去噪的方法对光谱信

号进行预处理.图２为３种离子的一阶导数去噪光

谱信号,与图１相比,Cu(II)在５００~５２０nm范围内

出现了独立的谱峰,受Zn(II)、Co(II)的干扰远远小

于原始光谱信号.针对６２组混合溶液在４００~
８００nm全波段的导数去噪光谱信号,采用KennardＧ

０２３０００２Ｇ２
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Stone(KS)算法对数据集进行划分,将其中的４８组

混合溶液作为校正集,１４组作为验证集.

图１ Zn(II)、Cu(II)、Co(II)单离子的原始光谱信号

Fig．１ OriginalspectralsignalsofZn II  Cu II  Co II 

图２ Zn(II)、Cu(II)、Co(II)单离子的导数去噪光谱信号

Fig．２ Derivativedenoisingspectralsignals
ofZn II  Cu II  Co II 

３　基于变量排序选择的分区回归建模

方法

为解 决 锌 液 中 高 浓 度 Zn(II)背 景 对 痕 量

Cu(II)信号造成的掩蔽、非线性以及Co(II)等痕量

杂质离子对Cu(II)信号造成的重叠、干扰等问题,
筛选出包含Cu(II)信息量大的波长变量,以提高

模型精度,运用基于变量排序选择的SVM 分区建

模方法,建立混合溶液光谱信号与痕量Cu(II)质
量浓度之间的模型.首先,获取Zn(II)、Cu(II)、

Co(II)混合溶液的导数光谱信号;之后,以相关系

数Ｇ稳定性值作为重要性指标对波长变量进行排

序,按序选取不同个数的波长变量建立SVR模型,
以交叉验证均方误差(CVmse)最小、变量个数最

少为原则选取最佳波长变量;然后,基于混合溶液

光谱信号在高、低浓度铜离子区间呈现不同非线

性特性的数据统计现象,采取先分区后建模的方

法,通过粒子群优化Ｇ支持向量分类(PSOＧSVC)方

法对离子浓度进行分区,并在每一个浓度区间重

建粒子群优化Ｇ支持向量回归(PSOＧSVR)模型;最
后,采用建立的模型预测待测痕量离子的质量浓

度区间,并计算其质量浓度.

３．１　分区建模

锌液中含有高浓度的基体离子Zn(II)以及多

种金属离子,如Co(II)、Cu(II)等,溶液成分复杂,多
种金属离子的化学特性相近,在紫外可见分光光度

法测定过程中,受电荷相互作用的影响,摩尔吸收系

数会发生改变,严重偏离朗伯Ｇ比尔定律成立所要求

的稀溶液、离子之间无相互干扰等前提假设条件,并
且由于仪器色散元件杂散光、光源能量等的限制,待
测痕量Cu(II)的质量浓度与光谱信号不再满足良

好的线性关系.
在高浓度Zn(II)背景以及痕量Co(II)干扰的

情况下,Cu(II)的质量浓度在０~４．２mg/L范围内

变化时,光谱信号的变化曲线如图３所示.１３组混

合溶液的导数光谱信号如图３(a)中的大图所示,根
据图２中单离子光谱信号的分析可知,Cu(II)在

４９５~５２５nm波段的波峰显著,且受Zn(II)、Co(II)
的干扰较小,因此１３组混合溶液光谱信号的差异主

要集中在该波段.为凸显光谱信号的差异,使用

４９５~５２５nm波段的放大示意图,即图３(a)中右上

角小图,描 述 不 同 质 量 浓 度 的 Cu(II)在４９５~
５２５nm波段内的光谱信号变化.

从图３(a)中选取具有象征意义的９个波长点

观察Cu(II)质量浓度与光谱信号之间的关系,如图

３(b)所示:当Cu(II)的质量浓度较低时,Cu(II)光
谱信号微弱,并极大程度地被Zn(II)、Co(II)掩蔽,
离子相互影响,干扰严重,非线性强;当Cu(II)的质

量浓度较高时,Zn(II)与Cu(II)的质量浓度比有所

降低,Zn(II)对Cu(II)信号的干扰、掩蔽作用降低,

Cu(II)质量浓度与光谱信号之间的相关性增强,线
性度增强.

根据Cu(II)的不同质量浓度区间对光谱信号

影响程度的不同,将Cu(II)的浓度划分成两个区

间,并分别在低浓度区间、高浓度区间对光谱信号进

行拟合,表１列出了５００,５２０,５４０nm 波长点下的

全区间线性拟合、全区间非线性拟合和分区拟合的

结果.与全区间线性拟合相比,分区拟合的方均根

误差(RMSE)降低了３７．９％~５９．２％,９个波长点的

RMSE平均降低了５０．１％;与全区间非线性拟合相

比,RMSE降低了１１．０％~３５．１％,９个波长点的

RMSE平均降低了２３．４％.由此可见,分区拟合的

０２３０００２Ｇ３
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图３ (a)高质量浓度Zn(II)背景以及痕量Co(II)干扰下,不同质量浓度Cu(II)的光谱信号;
(b)９个波长点下Cu(II)质量浓度与光谱信号的关系

Fig．３ a SpectralsignalsofdifferentmassconcentrationsofCu II inthebackgroundofhighmassconcentrationofZn II 
andtraceconcentrationofCo II   b relationshipbetweenCu II massconcentrationandspectralsignalat９
　　　　　　　　　　　　　　　　　　wavelengthpoints

表１ 不同波长点下Cu(II)质量浓度c与光谱信号的拟合结果

Table１ FittingfunctionsofCu II massconcentrationcandspectralsignalatdifferentwavelengths

Wavelength/nm Fittingmethod Fittingfunction

Linearfitting ２．８×１０－３c＋３．８×１０－３

５００ Nonlinearfitting －２．２×１０－５c３＋６．１×１０－５c２＋２．９×１０－３c＋３．６×１０－３

Partitionfitting
１)－６．１×１０－４c３＋１．８×１０－３c２＋１．４×１０－３c＋３．９×１０－３;

２)２．５×１０－３c＋４．５×１０－３

Linearfitting ９．１×１０－４c＋２．４×１０－３

５２０ Nonlinearfitting －１．８×１０－６c３－６．０×１０－５c２＋１．２×１０－３c＋２．２×１０－３

Partitionfitting
１)－５．４×１０－４c３＋１．５×１０－３c２－１．３×１０－４c＋２．４×１０－３;

２)７．１×１０－４c＋３．０×１０－３

Linearfitting ３．８×１０－４c＋２．６×１０－３

５４０ Nonlinearfitting －１．３×１０－６c３－５．４×１０－５c２＋６．３×１０－４c＋２．４×１０－３

Partitionfitting
１)－４．５×１０－４c３＋１．２×１０－３c２－３．２×１０－４c＋２．６×１０－３;

２)２．２×１０－４c＋３．１×１０－３

效果更佳,能够凸显溶液特征,增强区间内部特征信

息的聚合.

３．２　基于相关系数Ｇ稳定性值的波长变量排序选择

方法

锌液中Zn(II)、Co(II)、Cu(II)３种金属离子的

化学特性比较相似,在检测溶液中形成的络合物的

吸收光谱也相近,高浓度的Zn(II)对Cu(II)信号掩

蔽严重,Co(II)信号的灵敏度高,谱峰宽,Cu(II)信
号的灵敏度弱,谱峰窄.根据图３(b)以及表１可

知,不同的波长点下,Cu(II)光谱信号的灵敏度显著

不同,例如:在５００nm处,Cu(II)显现出独立的谱

峰,且受Zn(II)、Co(II)信号掩蔽、干扰的作用较小,
因此光谱信号变化灵敏;在５４０nm处,Cu(II)信号

的灵敏度低,Cu(II)、Co(II)光谱重叠严重,因此光

谱信号变化缓慢.为了筛选出包含Cu(II)信息量

大的变量,并剔除对Zn(II)和Co(II)信号敏感、干
扰严重的冗余变量,本研究提出了相关系数Ｇ稳定性

值,并以此为重要性指标对波长变量进行排序选择.
复杂的溶液环境以及离子间的相互影响会造成

Cu(II)的质量浓度与光谱信号之间呈现非线性,但
二者仍存在正相关性,光谱信号与待测组分之间的

相关系数越大,表示波长变量包含的Cu(II)的质量

浓度信息越多,信号灵敏度越高,受其他离子的干扰

越小,含有的空白信息和冗余噪声也越少.但是,普
通相关系数法对样本的依赖性高,加入或丢失一个

随机样本都会造成数值变动,尤其是在样本分布不

均衡的情况下.MCＧUVE是一种基于模型变量稳

定性值的无信息变量剔除方法,通过蒙特卡罗随机

采样尽可能充分利用样本集,减少样本不均衡带来

的误差.为提高波长变量选取的稳定性和模型可靠
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性,将相关系数与 MCＧUVE相结合,提出相关系数Ｇ
稳定性值这一指标对波长变量的重要性进行评价,
并按照该值从大到小的顺序对波长变量进行排序.
每个波长变量j的相关系数Ｇ稳定性值Ij 为

Ij ＝
fmean(Rkj)
fstd(Rkj)

,

j＝１,２,,J;k＝１,２,,K, (１)
式中:J 为波长变量总数;K 为蒙特卡罗采样次数;

fmean为求平均值的函数;fstd为求标准差的函数;Rkj

为第k次蒙特卡罗采样的n 个采集样本中,波长变

量j对应的光谱信号xj 和待测痕量Cu(II)质量浓

度y 之间的相关系数,即

Rkj ＝
∑
n

i＝１

(xij －x－j)(yi－y－)

∑
n

i＝１

(xij －x－j)２∑
n

i＝１

(yi－y－)２
, (２)

其中

x－j ＝
∑
n

i＝１
xij( )

n
,i＝１,２,,n

y－ ＝
∑
n

i＝１
yi( )

n
,i＝１,２,,n

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

. (３)

　　对波长变量排序后,波长变量选取个数对模型

的稳定性和泛化能力尤为重要.过少的变量个数虽

然会降低冗余噪声的选入,但同时会丢失样本的部

分信息而无法充分反映样本的特征;若变量个数过

多,则会引入大量噪声、空白信息和干扰波段,降低

整个变量集合对模型的贡献度.通常,MCＧUVE可

通过经验设定稳定性阈值来合理地选择变量个数,
将波长变量稳定性值在阈值中间的无信息变量剔

除.但高浓度背景下痕量离子浓度的研究很少,缺
乏经验支撑,因此波长变量个数的选择需要结合样

本特性和回归模型,以增强其适应性和针对性.采

用回归的方法分别按序以不同个数波长变量建立回

归模型,以回归模型CVmse最小为指标确定最佳

的波长变量;同时,为尽可能减少建模波长变量,减
少运行时间,在满足上述选取指标的同时,应选取尽

可能少的波长变量,这样模型的效率就会越高.

３．３　基于粒子群优化Ｇ支持向量机(PSOＧSVM)的分

区回归方法

SVM是基于统计学习理论发展起来的一种模

式识别方法,已成功应用于SVC[１３]和SVR[１４],是光

谱分析中最常用的一种非线性校正方法,在分子光

谱分析和化学计量学中应用广泛.
以UVＧVis获取的 N 个样本的光谱信号x 作

为输入,待测痕量Cu(II)的质量浓度y 作为输出,
则,SVR的最优化问题为

min１２ω
Tω＋C∑

N

i＝１

(ξi＋ξ̂i),

s．t．　f(xi)－yi ≤ξi＋ε,

　 　yi－f(xi)≤ξ
^

i＋ε,

　 　ξi,ξ̂i ≥０,i＝１,２,,N, (４)

式中:ω 为权重向量;C 为惩罚系数;ξi 和ξ̂i 为松弛

变量;ε 为偏差.引入Lagrange函数将(４)式中的

问题转化为对偶问题,求解得到痕量Cu(II)质量浓

度的SVR回归函数为

f(x)＝∑
N

i＝１

(αi－α̂i)k(xi,x)＋b, (５)

式中:k(xi,x)为内核函数,使用复杂度低、灵活性

高的径向基(RBF)核函数;αi 和α̂i 为拉格朗日乘

数;b为阈值.
同理可得到SVC的表达式:

f(x)＝fsgn ∑
N

i＝１

(αi－α̂i)k(xi,x)＋b[ ] ,(６)

式中:fsgn为符号函数.
惩罚系数C 和 RBF核函数参数σ 的选取对

SVC、SVR模型的学习精度和泛化能力起着决定性

作用,因此有必要对这两个参数进行优化,使用收敛

速度快、调整参数少、全局搜索的粒子群优化(PSO)
算法对这两个参数进行寻优[１５].

基于变量排序选择的SVM 分区建模方法的基

本步骤为:

１)计算导数光谱分离重叠掩蔽的光谱信号,重
现待测离子谱峰,并用小波函数对导数光谱信号

去噪;

２)MCＧUVE按照７５％的比例随机采集样本n
个,采样次数为 K(K＝１００)次,采样后根据(１)式
计算每个波长变量的相关系数Ｇ稳定性值Ij,并按该

值从大到小的顺序对波长变量进行排列;

３)分别按序以前z(z＝１,２,,J)个波长点作

为变量,将其输入PSOＧSVR模型;

４)初始化PSOＧSVR的粒子群大小、粒子初始

速度、位置、最大迭代次数tmax＝１００;以CVmse作

为适应度,选取当前适应度最好的粒子作为初始全

局最优值;更新粒子速度和位置,计算当前种群粒子

的适应度,更新全局最优;直至达到迭代终止条件;
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５)输出z(z＝１,２,,J)个波长变量下模型的

CVmse,选取CVmse最小、变量个数最少的波长变

量作为SVM模型的输入;

６)训练PSOＧSVC和PSOＧSVR模型,以留一

交叉验证方均根误差(RMSECV)最小为寻优目标,
对模型参数C 和σ进行寻优.

４　实验结果与讨论

按照３．３节所述的基于变量排序选择的SVM
分区建模方法的步骤,将４８组校正集样本按照

７５％的比例随机采集样本３６个,得到每个波长变量

的相关系数,采样１００次后得到相关系数Ｇ波长矩

阵,然后根据(１)式计算每个波长变量的相关系数Ｇ
稳定性 值,结 果 如 图４所 示.在 图４中,５００~
５４１nm的波长变量具有相当高的相关系数Ｇ稳定性

值,综合图２可知,此波长段内Cu(II)谱信号波峰

明显,且Zn(II)谱信号急剧降低至吸光度０附近,

Co(II)谱信号平缓地稳定在吸光度０附近,说明这

些波长变量包含的待测离子的有用信息多,且受其

他干扰离子的影响小,而且谱信号光滑,含有的噪声

少.将所提方法与 MCＧUVEPLS方法进行比较,
结果如图５所示,５００~５４１nm波长变量的稳定性

值h 高,与图４分析效果相近,但是其在４００~
４２０nm的稳定性值h 较高,甚至一部分高于Cu(II)
谱信号明显的波段,图２中显示４００~４２０nm波段

基体离子Zn(II)有非常大的负光谱信号,且谱线起

伏波动大,含有大量噪声,因此 MCＧUVEPLS在波

长变量选择过程中很可能大量选入４００~４２０nm
波段内的波长变量,这会影响模型的效果,不适合用

于高浓度基体离子和杂质干扰离子影响下痕量

Cu(II)的浓度检测.

图４ 痕量Cu(II)各波长变量的相关系数Ｇ稳定性值

Fig．４ CorrelationcoefficientＧstabilityvalueof
wavelengthvariablesoftraceCu II 

图５ MCＧUVEPLS方法下各波长变量的稳定性值

Fig．５ Stabilityvalueofwavelengthvariables
withMCＧUVEPLSmethod

将波长变量按照图４中相关系数Ｇ稳定性值从

大到小的顺序排列,为尽可能提取Cu(II)的有用信

息并减小干扰信息和噪声的影响,优先选取稳定性

值大的波长变量;然后按序分别选取１,２,３,,４０１
个不同数量的波长变量,分别建立PSOＧSVR模型,
每个PSOＧSVR模型以CVmse作为适应度,更新粒

子速度和位置,计算种群粒子的适应度并更新全局

最优,达到迭代终止条件后,确定模型并输出４０１种

波长变量选择下模型的CVmse.在图６中,变量个

数为５０时,CVmse值达到最低,之后随着变量个数

增加基本保持不变,但当变量个数达到１５０以后,

CVmse急剧增加.在提高模型精度的前提下,为了

简化模型复杂度,减少运行时间,选取最佳波长变量

个数为５０个,所选波长变量为４０６~４０８nm以及

４９５~５４１nm.

图６ 不同波长变量个数下模型的CVmse
Fig．６ CVmseofmodelswithdifferentnumberof

wavelengthvariables

确定波长变量后,根据图３的分析讨论将样本

分为Cu(II)高浓度区间和低浓度区间,将５０个波

长变量的光谱信号输入PSOＧSVC模型中训练模

０２３０００２Ｇ６



光　　　学　　　学　　　报

型,得到浓度区间预测模型,然后分别针对不同浓度

区间建立PSOＧSVR模型.表２为PSOＧSVC、低浓

度区间PSOＧSVR及高浓度区间PSOＧSVR模型中

的惩罚系数C 和RBF核函数参数σ的取值.
表２ SVM模型参数

Table２ ParametersofSVM model

Ion SVM model PenaltyparameterC Kernelfunctionparameterσ

PSOＧSVC ４．１０９５ ０．１０
Cu(II) PSOＧSVRwithlowconcentrationinterval ８．８２５０ ０．０１

PSOＧSVRwithhighconcentrationinterval ４．１６０４ ０．０１

　　表３为１４组测试样本质量浓度区间预测结果

的混淆矩阵,可见:预测正确率为１００％.在实验中

如若出现少数预测错误的情况,也不会对整体模型

造成较大影响,但会在一定程度上增大该样本的误

差,说明该样本的特异性强.与不进行区间预测的

模型相比,区间预测模型的误差低一些.
表３ Cu(II)质量浓度区间预测结果混淆矩阵

Table３ Confusionmatrixofmassconcentration
intervalpredictionresultsforCu II 

Item

Predictedintervalof
massconcentration

High Low

Trueintervalof High ５ ０

massconcentration Low ０ ９

　　对１４组测试样本分别采用全波段PLS、全波段

PSOＧSVR、CARSPLS、MCＧUVEPLS、MCＧUVE
LSSVM以及基于变量排序选择的支持向量机分区

回归(VRＧSCＧSVR)进行建模.此外,为证明分区

的效果,采用没有进行浓度分区的基于变量排序选

择的支持向量回归(VRＧSSVR)的方法进行建模,
以波长变量个数、最大相对误差、预测方均根误差

(RMSEP)、决定系数R２作为７种模型的评价指标,
建模方法的比较结果如表４所示.从表４中可以看

出:全波段PLS和全波段PSOＧSVR的变量数目庞

大,模型复杂度高,并且由于存在大量噪声、冗余和

干扰信息,模型的精度较低;CARSPLS、MCＧUVE
PLS和 MCＧUVELSSVM 减少了波长变量个数,
模型精度有所提高,但由于挑选了４００~４２０nm波

段内的部分波长变量,引入了基体离子带来的干扰

信号及大量噪声,导致模型的精度不理想,而且最大

相对误差达到了１０％左右,不能满足实验要求和工

业现场的需求;VRＧSSVR和VRＧSCＧSVR结合相

关系数和 MCＧUVE的优势,选取Cu(II)谱信号特

征明显的波长变量,减小了高浓度Zn(II)和杂质

Co(II)的干扰,剔除噪声和无用信息,波长变量个数

较少,最大相对误差、预测方均根误差RMSEP和决

定系数R２均可达到要求.VRＧSCＧSVR由于先预

测质量浓度区间而后分别针对两个浓度区间分开建

立模型,体现了混合溶液中Cu(II)谱信号的特性,最
大相对误差和预测方均根误差RMSEP更低,决定

系数R２更高.显然,基于变量排序选择的支持向量

机分区回归算法效果更优.

表４ ７种建模方法的结果

Table４ Modelingresultsbasedonsevenmethods

Ion Model Wavelengthnumber Maximumrelativeerror/％ R２/％ RMSEP

PLS ４０１ １３．７８ ９８．１６ ０．１４２４
PSOＧSVR ４０１ ９７．５３ ９３．２３ ０．２８３５
CARSPLS ４６ １０．８８ ９９．０６ ０．１０２０

Cu(II) MCＧUVEPLS ６７ ８．１３ ９８．９９ ０．１０５７
MCＧUVELSSVM ６７ １４．７９ ９９．１８ ０．０９８６
VRＧSSVR ５０ ８．３２ ９９．４７ ０．０７９４
VRＧSCＧSVR ５０ ６．９４ ９９．６１ ０．０６７８

　　图７为采用 VRＧSCＧSVR模型对锌液中痕量

Cu(II)质量浓度建模后,验证集样本预测值和实际

值的散点图.在１４个样本中,最大相对误差为

６．９４％,平均相对误差为２．７４％,相对误差在０~５％
之间的样本有１３个,相对误差在５％~１０％之间的

样本有１个.相对其他的线性回归和非线性回归方

法而言,基于变量排序选择的支持向量机分区回归

(VRＧSCＧSVR)方法在高浓度Zn(II)背景和杂质

Co(II)的干扰下,波长数减少了２５．３７％~８７．５３％,
模型精度提高２１．１０％~７６．０８％.
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图７ Cu(II)的质量浓度预测值与实际值的散点图

Fig．７ Scatterplotsofpredictedandmeasuredmass
concentrationsofCu II 

５　结　　论

针对在高质量浓度Zn(II)背景以及杂质离子

Co(II)的干扰下,痕量Cu(II)浓度难以检测的问题,
分析了Zn(II)、Co(II)、Cu(II)在亚硝基R盐化学体

系中的紫外可见光谱信号;针对Cu(II)光谱信号被

掩蔽、干扰严重并呈现一定非线性等问题,提出了一

种基于变量排序选择的SVM 分区建模方法.与传

统的全波段PLS和全波段SVR建模方法相比,所
提方法有效剔除了噪声大、谱线重叠严重的波长点;
与现有基于 MCＧUVE或CARS波长变量选择的线

性、非线性建模方法相比,该方法通过对波长变量排

序选择,提高了波长变量筛选的稳定性和适用性,选
取与Cu(II)相关性大的波长变量,快速有效剔除了

Zn(II)、Co(II)光谱信号掩蔽、重叠、干扰的波段,并
根据混合溶液中Cu(II)在高、低浓度区间呈现不同

非线性特性的数据统计现象进行分区建模,增强模

型的针对性.实验结果表明,所提方法取得了较好

的结果,Cu(II)质量浓度的RMSEP降低至０．０６７８,
最大相对误差降至７％以下,平均相对误差降至

２．７４％,模型决定系数提高至９９．６１％,模型波长变

量个数有所减少,模型复杂度降低,运行时间缩短,
模型精度明显提高,较好地解决了锌液中高浓度

Zn(II)背景以及杂质离子Co(II)干扰下痕量Cu(II)
浓度检测的问题.所提方法也可以应用于荧光光

谱、激光诱导击穿光谱、红外吸收光谱等领域中,结
合光谱特性进行数据分析并建立定量回归分析模

型,解决测试过程中的背景组分交叉干扰问题.
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