
0630001-1

研究论文第  43 卷  第  6 期/2023 年  3 月/光学学报

基于荧光光谱的水体分类与荧光组分识别方法
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摘要  提 出 了 一 种 基 于 MobileNetV2 和 VGG11 组 分 拟 合（CF-VGG11）卷 积 神 经 网 络（CNN）与 平 行 因 子 分 析

（PARAFAC）结合的水样分类和荧光组分拟合方法，通过输入单个三维荧光光谱（3D-EEM）数据来预测水样类别、溶解

性有机物（DOM）质量浓度等级和荧光组分。算法以 PARAFAC 结果为基础建立荧光光谱数据集，分两步完成类别与组

分的预测：第一步使用 MobileNetV2 算法对不同水样进行类别预测和 DOM 质量浓度分级；第二步使用 CF-VGG11 网络

拟合荧光组分。采集地表水、工业废水处理水、污水处理厂进出口水和乡村饮用水 4 种类型的水样构建数据集，获得了

95. 83% 的分类精度和 98. 11% 的组分拟合精度。实验结果表明，所提方法可对不同水样和 DOM 质量浓度等级进行准

确分类，拟合特定荧光组分，精确定位污染源，并能进行超标预警。
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1　引         言
地表水、饮用水和废水中有机污染物的治理是目

前人类社会发展迫切需要解决的社会问题之一［1］。三

维荧光光谱（3D-EEM）常使用主成分分析、支持向量

机、荧光区域积分和平行因子分析（PARAFAC）方法

对 3D-EEM 进行分析［2-4］。其中，PARAFAC 不仅可以

估计 3D-EEM 中荧光团的数量，还可用于估算水质指

数，证实三维荧光指数、荧光成分与地表水水质指数之

间存在显著相关性［5］。3D-EEM 技术是近几十年来快

速发展的一种新型应用技术，因速度快、信息含量丰富

和无二次污染等特点，近年来在食品、医疗和环境检测

等领域中得到了快速发展［6-10］。由于 3D-EEM 的荧光

特征会随着荧光有机物的种类和质量浓度的不同而发

生改变［11］，故水环境检测领域中常将其用于鉴别污水

种类，进而识别排放源。原始的 3D-EEM 数据由数千

个激发/发射对和相应的荧光强度值组成。由于 3D-

EEM 中存在大量干扰噪声和荧光重叠信息，故亟需一

种快速准确的方法来提取和分析 3D-EEM 中的有用

信息［12］。

3D-EEM 数据由激发波长、发射波长和荧光强度

组成，与图像数据结构（高度、宽度和灰度值）相同。卷

积神经网络（CNN）常用于处理图像数据［13］，并已被越

来越多地应用于科学和工业领域中［14-15］。然而，将

CNN 应用于 3D-EEM 的荧光组分识别近年才有学者

开始关注。Wu 等［16］使用 CNN 来鉴别假芝麻油，先用

CNN 网络来提取光谱特征，再使用支持向量机与偏最

小二乘法分别对假芝麻油分类和掺假质量浓度进行预

测。一些学者［4， 17］采用 CNN 对 3D-EEM 数据进行快

速分类和组分图谱拟合，既克服了传统的 PARAFAC
方法的复杂耗时（数据预处理、异常值检验和拆半验证

等）且需大量数据的局限性，又确保了来源识别的准确

性，取得了不错的效果。综上所述，阐明了将 CNN 应

用在 3D-EEM 数据中的可行性，并且具有坚实的理论

基础。

基于此，本文将 MobileNetV2［18］、VGG11［19］ CNN
与 PARAFAC 方 法 相 结 合 。 采 集 不 同 水 样 的 3D-

EEM 数据，以 PARAFAC 的分析结果作为标签，建立

不同水样多输出分类模型和荧光组分图谱预测拟合模

型。其中，MobileNetV2 网络用于识别不同水样来源

与溶解性有机物（DOM）质量浓度等级（采用氨氮质量

浓 度 来 进 行 表 征［20］），VGG11 组 分 拟 合 网 络（CF-

VGG11）用于对不同水样荧光组分图进行拟合。相较

其他卷积网络模型，所提模型不用为每个组件图创建
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子模型，且无需考虑荧光团数量相同而无法进行分类

识 别 的 问 题 ，从 而 更 具 普 适 性 。 实 验 表 明 ，结 合

PARAFAC 的分析结果，所提模型只需输入单个水样

的 3D-EEM，就能预测出水样类别和 DOM 质量浓度

等级，并对其荧光组分进行拟合。所提方法不用重复

进行 PARAFAC 分析，仅使用两个 CNN 模型就能快

速获得水样类别、DOM 质量浓度等级和组分图，为地

表水、饮用水和废水监测等需要快速检测的场景提供

了有效的技术手段。

2　原理及方法

2. 1　数据前处理

3D-EEM 数据的前处理包括两部分：第一部分是

对原始 3D-EEM 数据进行处理，即扣除空白、剪除拉

曼 散 射 与 瑞 利 散 射 和 进 行 拉 曼 归 一 化 ，以 便 于

PARAFAC 分析模型的构建；第二部分是将处理后的

3D-EEM 数据转换为图像，作为输入的数据集用于训

练和测试 CNN 模型。

本次样品并不是同一时间测量的，为了能将不同

时间上测得的数据进行比较分析，需要对数据进行标

准化处理，即进行拉曼归一化，将数据转换为拉曼单

位，拉曼归一化公式为

A λex
rp =∫

λ( )1
em

λ( )2
em

Iλem dλ em， （1）

Fλex，λem = Iλex，λem

A rp
 ， （2）

式中：λ ex 为激发波长；Iλem 为在发射波长 λ em 处的拉曼峰

的 光 谱 校 正 强 度 ；Arp 为 λem 在 371~428 nm 范 围 内

（λex=350 nm）荧光强度的积分值；Iλex，λem 为拉曼归一化

前的光谱校正强度，其单位为 arb.  units；Fλex，λem 为拉曼

归一化后的荧光强度，其单位为拉曼单位。

2. 2　PARAFAC方法

PARAFAC 方法［21］是基于三线性分解理论，采用

交替最小二乘算法实现的一种数学模型。实际样本得

到的荧光光谱数据是一个 I×J×K 型的三维响应矩阵

X，其中：K 为样本数量；I 为激发波长点的扫描数量；J 
为发射波长点的扫描数量。使用工具箱 DOM Fluor 
（V1. 7）应用 PARAFAC 以数学方式将数据信号分解

成一组三线性项和残差数组，相应的公式为

xijk = ∑
f = 1

F

aif bjf ckf + eijk， （3）

式中：i=1，2，⋯，I；j=1，2，⋯，J；k=1，2，⋯，K；xijk 为

三维响应矩阵 X中的任一元素；aif 为相对激发矩阵

AI×F中的任一元素；bjf为相对发射矩阵 BJ×F中的任一元

素；ckf为相对质量浓度矩阵 CK×F中的任一元素；eijk为三

维残差矩阵 EI×J×K 中的任一元素；F 为矩阵 AI×F、BJ×F 和

CK×F 的 列 数 ，代 表 样 品 中 组 分 的 数 量 。 图 1 为

PARAFAC 方法的整体流程。

2. 3　基于 CNN快速分类识别模型的构建

建立的 CNN 快速分类识别模型如图 2 所示。对

采集的水样 3D-EEM 前处理后的数据 xi（样品数不小

于 20）进行 PARAFAC，从而得出荧光组分数量 yn 和

荧光组分图谱 ym，并将用化学法确定下来的水样类别

yi和 DOM 质量浓度等级 yj设置为 CNN 快速分类识别

模型的分类标签。采用改进的 MobileNetV2 网络模型

进行水样类别和 DOM 质量浓度等级多输出分类，采

用 CF-VGG11 模 型 进 行 荧 光 组 分 图 谱 拟 合 。

PARAFAC 仅在训练数据集准备阶段使用，在应用阶

段无需重复进行 PARAFAC，可直接将新采集的水样

3D-EEM（样品数不小于 1）输入到训练好的 CNN 快速

分类识别模型中，快速分类识别出水样类别（组件数

量）、DOM 质量浓度等级和组件图谱。

将整个网络模型训练好后，新采集的 3D-EEM 数

据经过数据前处理后，输入到 MobileNetV2 分类网络

和 CF-VGG11 拟合网络中进行分析。本研究包括三

个部分：1）数据预处理（PARAFAC 和 CNN 模型准备

图 1　PARAFAC 方法的整体流程

Fig.  1　Overall flow of PARAFAC method

输入数据集）；2）先训练 MobileNetV2 分类网络，结合

PARAFAC 的结果和化学法测量的 DOM 质量浓度等

级作为 MobileNetV2 分类网络的标签，模型得出水样

类别（组分数量）和 DOM 质量浓度等级的多输出分类

结果，再训练 CF-VGG11 拟合网络，将 PARAFAC 分

析获得的组件图谱作为 CF-VGG11 网络模型的标签， 

最后将 3D-EEM 数据输入到 CF-VGG11 网络的每个

子网络中，输出拟合的各组件图谱；3）输入一个新 3D-

EEM 数据到训练好的网络模型中，可以预测水样类

别、DOM 质量浓度等级并对特定组分图进行拟合。

其中，前两个部分为准备阶段，第三个部分为应用

阶段。

MobileNetV2 网络可以在移动设备或嵌入式设备

上运行深度学习模型，结合实际光谱数据类型，本实验

参照 MobileNetV2 模型进行网络结构的改进和参数优

化。基于 MobileNetV2 的 3D-EEM 分类网络如图 3 所

示。MobileNetV2 网络的第一层为全卷积层，随后是 4
层线性瓶颈结构层，其中使用了新的激活函数 ReLu6，
最后使用全连接层（FC）。为避免过拟合、提高泛化性

能和提升训练速度，在训练过程中使用比例为 0. 5 的

随 机 失 活（Dropout）和 批 标 准 化（BatchNorm）。 在

MobileNetV2 模型中输入尺寸为 1×224×224 的水样

等高特征图像，采用交叉熵函数作为模型训练的损失

函数，将准确率（A）作为分类精度，利用 Adam 优化器

对模型训练进行优化。交叉熵损失函数 L 与准确率的

计算公式为

L = -∑
n = 1

N

yn ln pn ， （4）

A = V TP + V TN

V TP + V TN + V FP + V FN
 ， （5）

式中：N 为种类数量；yn若为类别 n 的标签，则 yn=1，否

则为 0；pn为类别为 n 的神经网络的输出概率；VTP为真

正例的数量；VTN 为真负例的数量；VFP 为假正例的数

量；VFN为假负例的数量。损失函数的下降采用 Adam
优化器，将其学习率设置为 0. 00003。为了使多输出

分类模型能有序地进行参数更新和实现快速收敛，训

练样本被分成多个批次，其中批处理样本数目设置

为 32。
使用 MobileNetV2 网络对 3D-EEM 数据进行分类

后，就可以得到各水样的类别（组分数量）和 DOM 质

量浓度等级。然后，以改进的 CF-VGG11 网络作为三

维荧光组分映射分析的模型，对三维荧光样品的组分

图谱进行拟合。图 4（a）为单 CF-VGG11 网络结构，输

入为大小为 60×60 的各类水样灰度图像，输出为长度

为 3600 的向量，输出向量可变成大小为 60×60 的矩

阵。CF-VGG11 网络由 5 个卷积层和 3 个全连接层构

成，第一个和第二个全连接层之后有一个 Dropout 层，

用于防止过拟合。 CF-VGG11 网络通过均方误差

（MSE）损失函数进行训练，通过余弦相似度验证训练

效果。余弦相似度的计算公式为

图 2　CNN 快速分类识别模型

Fig.  2　CNN fast classification and recognition model
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输入数据集）；2）先训练 MobileNetV2 分类网络，结合

PARAFAC 的结果和化学法测量的 DOM 质量浓度等

级作为 MobileNetV2 分类网络的标签，模型得出水样

类别（组分数量）和 DOM 质量浓度等级的多输出分类

结果，再训练 CF-VGG11 拟合网络，将 PARAFAC 分

析获得的组件图谱作为 CF-VGG11 网络模型的标签， 

最后将 3D-EEM 数据输入到 CF-VGG11 网络的每个

子网络中，输出拟合的各组件图谱；3）输入一个新 3D-

EEM 数据到训练好的网络模型中，可以预测水样类

别、DOM 质量浓度等级并对特定组分图进行拟合。

其中，前两个部分为准备阶段，第三个部分为应用

阶段。

MobileNetV2 网络可以在移动设备或嵌入式设备

上运行深度学习模型，结合实际光谱数据类型，本实验

参照 MobileNetV2 模型进行网络结构的改进和参数优

化。基于 MobileNetV2 的 3D-EEM 分类网络如图 3 所

示。MobileNetV2 网络的第一层为全卷积层，随后是 4
层线性瓶颈结构层，其中使用了新的激活函数 ReLu6，
最后使用全连接层（FC）。为避免过拟合、提高泛化性

能和提升训练速度，在训练过程中使用比例为 0. 5 的

随 机 失 活（Dropout）和 批 标 准 化（BatchNorm）。 在

MobileNetV2 模型中输入尺寸为 1×224×224 的水样

等高特征图像，采用交叉熵函数作为模型训练的损失

函数，将准确率（A）作为分类精度，利用 Adam 优化器

对模型训练进行优化。交叉熵损失函数 L 与准确率的

计算公式为

L = -∑
n = 1

N

yn ln pn ， （4）

A = V TP + V TN

V TP + V TN + V FP + V FN
 ， （5）

式中：N 为种类数量；yn若为类别 n 的标签，则 yn=1，否

则为 0；pn为类别为 n 的神经网络的输出概率；VTP为真

正例的数量；VTN 为真负例的数量；VFP 为假正例的数

量；VFN为假负例的数量。损失函数的下降采用 Adam
优化器，将其学习率设置为 0. 00003。为了使多输出

分类模型能有序地进行参数更新和实现快速收敛，训

练样本被分成多个批次，其中批处理样本数目设置

为 32。
使用 MobileNetV2 网络对 3D-EEM 数据进行分类

后，就可以得到各水样的类别（组分数量）和 DOM 质

量浓度等级。然后，以改进的 CF-VGG11 网络作为三

维荧光组分映射分析的模型，对三维荧光样品的组分

图谱进行拟合。图 4（a）为单 CF-VGG11 网络结构，输

入为大小为 60×60 的各类水样灰度图像，输出为长度

为 3600 的向量，输出向量可变成大小为 60×60 的矩

阵。CF-VGG11 网络由 5 个卷积层和 3 个全连接层构

成，第一个和第二个全连接层之后有一个 Dropout 层，

用于防止过拟合。 CF-VGG11 网络通过均方误差

（MSE）损失函数进行训练，通过余弦相似度验证训练

效果。余弦相似度的计算公式为

图 2　CNN 快速分类识别模型

Fig.  2　CNN fast classification and recognition model
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cos θ = ∑i = 1
n ( M i × N i )

∑i = 1
n M 2

i ∑i = 1
n N 2

i

 ， （6）

式中：n 为总样本个数；向量M和向量N分别为拟合组

分图谱和组分图谱；θ 为两个向量的夹角，夹角越小，

表明两个组分图谱的相似度越高。采用 Adam 优化

器，将其学习率设置为 0. 00001，批处理样本数目设置

为 8。图 4（b）为整个拟合网络的结构，以大小为 1×
60×60 的灰度图像作为输入，并输出一个大小为 3600
的矢量（通道为 1、长度为 60、宽度为 60），该矢量代表

组分图的荧光强度值。采用 PARAFAC 结果作为采

集的地表水、工业废水处理水、污水处理厂进出口水和

乡村饮用水 4 类水样的 CF-VGG11 网络数据集的标

签，这 4 组水样具有 4 个组分数量，再使用组分图

（C1~C4）作为 CF-VGG11 训练的拟合标签，分别从

C1~C4 组 分 出 发 对 每 种 类 型 的 3D-EEM 的 CF-

VGG11 网络分量进行编号，最后输出大小为 60×60
矩阵拟合的各类水样组分图谱。

3　实验部分

3. 1　实验样品

在重庆市铜梁区采集不同水样的 3D-EEM 数据，

第一组包含 51 个地表水样本，第二组包含 127 个工业

废水处理水样本，第三组包含 37 个污水处理厂进出口

水样本，第四组包含 58 个乡村饮用水样本。数据集来

自同一地区，水样来源不同，但它们具有相似的 3D-

EEM 数据特征。采集样品的详细信息如表 1 所示。

3. 2　荧光测量

使用上海棱光技术有限公司的 F98 荧光光谱仪对

各类水样的荧光特性进行研究。设置实验扫描激发波

长为 250~550 nm（步长为 5 nm），发射波长为 250~
650 nm（步长为 1 nm）。激发光和发射光的狭缝宽度

为 10 nm，扫 描 速 度 为 30000 nm/min，增 益 电 压 为

750 V，空白水样为超纯水。用荧光光谱仪扫描的样品

得到对应的激发 -发射矩阵，每个激发 -发射矩阵由 61
个激发波长和 401 个发射波长构成，其维度为 61×
401。这些矩阵以轮廓图的形式表示（横轴表示激发波

长，纵轴表示发射波长，轮廓表示荧光强度值 Fλex，λem）。

4　结果与讨论

4. 1　PARAFAC的结果

对采集的 3D-EEM 数据先进行数据前处理，用于

生成 PARAFAC 的数据集与 CNN 模型的训练集和测

试集。如表 1 所示采集了 273 个样品的 3D-EEM 数据

进行 PARAFAC，每组样本的数量超过 20 个，满足

PARAFAC 对数据量的要求。

每个分类数据集中的 3D-EEM 数量不平衡， DB、

FS、WS 和 XCYY 分别有 51、127、37、58 个  3D-EEM
图谱。为了减少数量不均衡带来的隐含偏差，将 DB、

XCYY 的 3D-EEM 复制一次，WS 的 3D-EEM 复制两

次。使这 4 个类别的数据量相似，即 DB、FS、WS 和

XCYY 分别有 102、127、111、 116 个 3D-EEM。最后，

将这 4 个数据集整合为用于分类的数据集（456 个样

本）。验证 PARAFAC 结果显示这些 3D-EEM 数据样

本都为 4 个荧光组分。将具有相同荧光组分的 3D-

EEM 数据样本整合为一个数据集，从而获得 4 个分类

数据集。利用 PARAFAC 方法对各类水样的数据集分

别进行分析。以 DB 水样为例，PARAFAC 方法的分析

图 3　基于 MobileNetV2 的 3D-EEM 分类网络

Fig.  3　3D-EEM classification network based on MobileNetV2

过程如图 5 所示。对所有数据集进行了  PARAFAC，

表 2 和图 6 显示了 PARAFAC 的结果。如表 2 所示将  
PARAFAC 结果上传到  OpenFluor 数据库中［22］进行

比较，得到各类水样荧光成分的可能物质。对比结果

显示，某些组分在数据库中比对只有一个结果，但所有

组件的相似度对比得分均超过 95%。

4. 2　模型性能

将用于 CNN 快速分类识别模型的训练集和测试

集比例按 8∶2 来划分  ，即 365 个样本用于训练， 91 个

样本用于测试。利用交叉熵损失函数和训练正确率对

MobileNetV2 分类网络进行了评价。  CF-VGG11 网

络结构包含 4 个 VGG11 网络模型结构，如图 4 所示，

其中每个子模型基于 3D-EEM 获得与 4 个数据集对应

的组分图谱。使用 CF-VGG11 模型来拟合组分图，输

出大小为 60×60 的矢量。传统的目标检测和目标识

别算法不能判断结果，故采用余弦相似度表征模型拟

合结果的精度，并采用均方值误差表征模型的损失值。

模型训练结果如表 3 所示。MobileNetV2_1 网络

模型用于水样类别分类，对训练集和测试集的分类准

确率最高可分别达到 99. 65% 和 98. 61%，其损失值分

别为 0. 2500% 和 2. 0000%。 MobileNetV2_2 网络模

型用于 DOM 质量浓度等级分类，对训练集和测试集

的分类准确率最高可分别达到 99. 30% 和 95. 83%，训

练 集 和 测 试 集 的 损 失 值 分 别 为 2. 3800% 和

12. 6000%。MobileNetV2 多输出模型对样品分类的

图 4　基于 CF-VGG11 的 3D-EEM 拟合网络。（a）单层 CF-VGG11 网络结构；（b） 整个拟合网络的结构

Fig.  4　 3D-EEM fitting network based on CF-VGG11.  (a) Structural diagram of single-layer CF-VGG11 network; (b) structural 
diagram of whole fitting network

表 1　水样采集

Table 1　Water sample collection
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过程如图 5 所示。对所有数据集进行了  PARAFAC，

表 2 和图 6 显示了 PARAFAC 的结果。如表 2 所示将  
PARAFAC 结果上传到  OpenFluor 数据库中［22］进行

比较，得到各类水样荧光成分的可能物质。对比结果

显示，某些组分在数据库中比对只有一个结果，但所有

组件的相似度对比得分均超过 95%。

4. 2　模型性能

将用于 CNN 快速分类识别模型的训练集和测试

集比例按 8∶2 来划分  ，即 365 个样本用于训练， 91 个

样本用于测试。利用交叉熵损失函数和训练正确率对

MobileNetV2 分类网络进行了评价。  CF-VGG11 网

络结构包含 4 个 VGG11 网络模型结构，如图 4 所示，

其中每个子模型基于 3D-EEM 获得与 4 个数据集对应

的组分图谱。使用 CF-VGG11 模型来拟合组分图，输

出大小为 60×60 的矢量。传统的目标检测和目标识

别算法不能判断结果，故采用余弦相似度表征模型拟

合结果的精度，并采用均方值误差表征模型的损失值。

模型训练结果如表 3 所示。MobileNetV2_1 网络

模型用于水样类别分类，对训练集和测试集的分类准

确率最高可分别达到 99. 65% 和 98. 61%，其损失值分

别为 0. 2500% 和 2. 0000%。 MobileNetV2_2 网络模

型用于 DOM 质量浓度等级分类，对训练集和测试集

的分类准确率最高可分别达到 99. 30% 和 95. 83%，训

练 集 和 测 试 集 的 损 失 值 分 别 为 2. 3800% 和

12. 6000%。MobileNetV2 多输出模型对样品分类的

图 4　基于 CF-VGG11 的 3D-EEM 拟合网络。（a）单层 CF-VGG11 网络结构；（b） 整个拟合网络的结构

Fig.  4　 3D-EEM fitting network based on CF-VGG11.  (a) Structural diagram of single-layer CF-VGG11 network; (b) structural 
diagram of whole fitting network

表 1　水样采集

Table 1　Water sample collection
Type

Surface water
Treatment water of industrial wastewater

Inlet and outlet water of sewage treatment plant
Rural drinking water

Label
DB
FS
WS

XCYY

Number
51

127
37
58
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效果很好，而对 DOM 质量浓度等级分类预测的效果

相对差一些，但在可接受范围内。CF-VGG11 网络模

型用于各水样荧光组分拟合，对训练集和测试集的拟

合准确率最高可分别达到 99. 60% 和 98. 11%，其损失

值分别为 0. 0879% 和 0. 0455%，表明 CF-VGG11 模

型拟合荧光图谱的性能极佳。

为了表明训练好的 MobileNetV2 和 CF-VGG11
模型具有良好的分类和拟合性能，选择一部分未经过

训练的 3D-EEM 数据进行测试，将 CF-VGG11 模型拟

合的组分与 PARAFAC 的结果进行比较。如图 7 所

示，两类水样各有 4 组分荧光图谱，荧光成分如表 2 所

示。PARAFAC 结果中横坐标为发射波长，纵坐标为

激发波长，荧光强度为拉曼归一化后的荧光强度。

CF-VGG11 模 型 拟 合 图 谱 中 横 坐 标 由（λ em-250）/
6. 67 求得，纵坐标由（λ ex-250）/5. 00 求得。从图 7 可

以看出，模型拟合的结果与 PARAFAC 方法得到的结

图 5　PARAFAC 方法的分析过程

Fig.  5　Analysis process of PARAFAC method

表 2　从 PARAFAC 组件和 OpenFluor数据库的比对结果看 EEM 的光谱特征

Table 2　Spectral characteristics of EEM seen from comparison results of PARAFAC components and OpenFluor database

Type

DB

FS

WS

XCYY

Component

C1
C2
C3
C4
C1
C2
C3
C4
C1
C2
C3
C4
C1
C2
C3
C4

λex /nm

370
315

290， 395
360， 395

350
275， 400
360， 395

315
<270， 365    

345
295

275， 420
345
390

<270， 365    
360， 395

λem /nm

464
384
460
526
428
480
526
384
465
409
369
488
429
454
465
526

Fluorescent substance

Humic acid［23］

Microbial humus［24］

Terrestrial humus［25］

Soil fulvic acid［26］

Waste water collection tracer［27］

Terrestrial humus［25］

Soil fulvic acid［26］

Microbial humus［28］

Terrestrial humus［29］

Humus like substance［30］

Microbial humus［31］

Microbial humus［32］

Anthropogenic humus［33］

Fulvic acid and humus［34］

Terrestrial humus［35］

Soil fulvic acid［26］

Number of 
OpenFluor matches

11
21
4
1

17
1
1
7
2
1
8
3
9
1
4
1

表 3　模型训练结果

Table 3　Results of model training unit: %

Network model

MobileNetV2_1
MobileNetV2_2

CF-VGG11

Accuracy of training set

99. 65
99. 30
99. 60

Accuracy of test set

98. 61
95. 83
98. 11

Loss value of training 
set

0. 2500
2. 3800
0. 0879

Loss value of test set

2. 0000
12. 6000

0. 0455
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果非常相似，不同的是模型拟合的结果中有几个噪声

点，这些噪声点对 3D-EEM 的分量影响不大。因此，

可以得出，MobileNetV2 和 CF-VGG11 可以很好地对

水样的 3D-EEM 进行分类和拟合。

4. 3　所提方法与 PARAFAC方法的比较

所提模型是将 PARAFAC 方法与 CNN 相结合，

先使用 PARAFAC 方法来确定正确的组分数量和组

分图谱，再将组分作为标签对 CNN 模型进行训练，从

而实现对水质 3D-EEM 数据分类和组分图拟合的目

的。此外，MobileNetV2 和 CF-VGG11 网络模型与

PARAFAC 方法相比具有一定优势，训练好的模型只

需要输入一个 3D-EEM 数据样本就可以得到对应的

图 6　PAFARAC 得到的 DB 分析结果。（a）组件图谱；（b）加载组件图谱对应的拆半验证结果

Fig.  6　 Analysis results of DB obtained by PAFARAC.  (a) Component maps; (b) results of split half verification corresponding to 
loading component maps
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水样类别、DOM 质量浓度等级和组分图，在快速识别

水 样 3D-EEM 分 析 场 景 中 具 有 巨 大 的 应 用 价 值 。

CNN 快速分类识别模型与 PARAFAC 方法的比较结

果如表 4 所示。近年来，许多学者尝试用地表水的 3D-

EEM 数据进行快速分析用于表征其 DOM 污染。基

于所提模型能够实现对各类水样的快速分析。

5　结         论
提出了一种基于荧光光谱的 CNN 快速分类识别

算法来对不同水样进行类别预测和 DOM 质量浓度分

级，并快速预测 3D-EEM 中重叠的荧光成分。依靠

PARAFAC 进行初步数据准备，用 MobileNetV2 网络

进行水样类别和 DOM 质量浓度等级分类，可实现水

污染溯源和超标预警。用 CF-VGG11 网络对水样荧

图 7　单个 3D-EEM 谱的 PARAFAC 结果和 CNN 模型拟合组分图谱。（a） WS 水样；（b）XCYY 水样

Fig.  7　PARAFAC result of 3D-EEM spectrum and fitting component map obtained by CNN model.  (a) WS water sample; (b) XCYY 
water sample

表 4　PARAFAC 方法与所提模型的比较

Table 4　Comparison between PARAFAC method and proposed model
Model

PARAFAC
MobileNetV2+CF-VGG11

Data quantity requirement
≥20
≥1

Operation environment
MATLAB

Python

Time cost
High
Low

Analysis process
Complex
Simple

光组分图进行拟合。实验结果表明，基于 PARAFAC
结果建立的快速分类识别网络模型，只需输入单个水

样 的 3D-EEM 数 据 ，就 能 快 速 预 测 出 水 样 类 别 和

DOM 质量浓度等级，并对其特定荧光组分进行拟合。

所提模型无需重复地进行复杂的 PARAFAC，为水污

染实时三维荧光分析场景提供了一种新的技术手段。
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光组分图进行拟合。实验结果表明，基于 PARAFAC
结果建立的快速分类识别网络模型，只需输入单个水

样 的 3D-EEM 数 据 ，就 能 快 速 预 测 出 水 样 类 别 和

DOM 质量浓度等级，并对其特定荧光组分进行拟合。

所提模型无需重复地进行复杂的 PARAFAC，为水污

染实时三维荧光分析场景提供了一种新的技术手段。
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Abstract 

Objective　 The treatment of organic pollutants in surface water, drinking water, and wastewater is one of the urgent 
social problems to be solved in the development of human society.  Three-dimensional excitation-emission matrix (3D-

EEM) fluorescence spectroscopy technology has been widely used to detect fluorescence components in surface water, 
sewage, and other samples.  There are a lot of interference noises and fluorescence overlap information in the original 3D-

EEM data, so there is an urgent need for a fast and accurate method to extract and analyze the useful information in 3D-

EEM spectra.  At present, parallel factor analysis (PARAFAC) is commonly used to decompose the overlapping 
fluorescence signals in 3D-EEM, but the analysis process of this method is complex, and the data set is strict, which 
greatly limits the on-line monitoring and analysis of samples.  In this study, according to the results of PARAFAC, we 
propose a convolutional fast classification and recognition network model, which can quickly obtain water sample types, 
mass concentration grades, and fluorescent component maps by using only two convolutional neural network (CNN) 
models.  As a result, it provides effective technical means for rapid detection of scenes such as surface water, drinking 
water, wastewater monitoring, and so on.

Methods　 In this study, a method of water sample classification and fluorescence component fitting based on 
MobileNetV2, VGG11 component fitting (CF-VGG11) CNN, and PARAFAC is proposed.  The 3D-EEM data of four 
types of water samples including surface water (DB), treated industrial wastewater (FS), sewage treatment plant inlet and 
outlet water (WS), and rural drinking water (XCYY) are collected, and the multi-output classification model of different 
water samples and the prediction and fitting model of fluorescence component maps are established with the results of 
PARAFAC as labels.  The prediction of types and components is completed in two steps.  In the first step, the 
MobileNetV2 algorithm is used to predict and classify different water samples.  The second step is to use the CF-VGG11 
network to fit the fluorescence component map.

Results and Discussions　The data sets of all kinds of water samples are analyzed by PARAFAC, and four fluorescence 
components are shown (Fig.  6).  Then, the PARAFAC results are uploaded to the OpenFluor database to obtain possible 
substances of various types of fluorescence components in water samples (Table 2).  The similarity comparison scores of all 
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components are more than 95%.  Combined with the PARAFAC results as network labels, the MobileNetV2 
classification network and CF-VGG11 component fitting network obtain a classification accuracy of 95. 83% and a 
component fitting accuracy of 98. 11%, respectively (Table 3).  In order to show that the trained model has good 
classification and fitting performance, a part of untrained 3D-EEM data is selected for the test, and the results show that 
MobileNetV2 and CF-VGG11 can classify and fit the 3D-EEM of water samples very well (Fig.  7), and MobileNetV2 
and CF-VGG11 network models have certain advantages compared with PARAFAC in terms of time cost, data 
requirement, and analysis process (Table 4).

Conclusions　 In this study, a fast CNN classification and recognition algorithm based on fluorescence spectrum is 
proposed to predict the types and mass concentrations of different water samples, as well as the overlapping fluorescence 
components in 3D-EEM.  This study relies on PARAFAC for preliminary data preparation and MobileNetV2 network for 
classification of water sample types and mass concentration grades, which can achieve water pollution traceability and 
exceedance warning, and the CF-VGG11 network is used to fit the fluorescence component map of water samples.  The 
results show that the fast classification and identification network model based on the results of PARAFAC can quickly 
predict the types and mass concentration grades of water samples and fit their specific fluorescence components by inputting 
3D-EEM data of a single water sample, and there is no need to repeat the complex PARAFAC.  Therefore, this study 
provides certain theoretical support for detecting water pollution by three-dimensional fluorescence spectrometry and is of a 
certain practical significance.

Key words spectroscopy; three-dimensional excitation-emission matrix fluorescence spectroscopy; water pollution; 
classification; convolution neural network
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