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摘要：水环境污染监控和精细化管理需求日益增强，迫切需要对水中有机污染物进行快速、准确地检测和识别。三维荧

光光谱技术可以提供丰富的污染物光谱信息，已成为当前水体污染物识别和溯源的研究热点。当前方法多集中于基于

深度学习的光谱数据分析，对光谱数据量需求较大，难以在现场推广。本文利用三维荧光光谱数据（3D-EEM），提出一

种基于二维 Gabor 小波结合支持向量机（SVM）的水体多分类识别和组分精确拟合的方法，有效提取三维荧光光谱的纹

理特征和谱峰位置，提高了水样组分解析的效率。该方法采用空白扣除法和 Delaunay 三角形内插值法减少光谱数据中

的背景噪声和散射干扰，通过扩展 Savitzky-Golay 平滑方法抑制光谱波动干扰。而后利用二维 Gabor小波和荧光峰位提

取法提取了 3D-EEM 数据的纹理特征信息和三维荧光峰位的全局信息。最后，基于 MSVC 和 CF_MSVR 构建了

EEM_MSVM 模型，以实现对不同水体的高准确度分类识别和组分预测。实际水样的实验结果表明，水体类别的分类

准确度达到 97. 6%，组分预测的均方根误差损失为 5. 3，相关系数为 0. 94，有效实现了对典型水体的准确分类和组分的

解析。
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Abstract： With the increasing severity of water environmental pollution， there is an urgent need for rapid 
and accurate detection and identification of organic pollutants in water.  Three-dimensional fluorescence 
spectroscopy technology， which provides rich spectral information about pollutants， has become a hot top⁃
ic in the research of pollutant identification and source tracing in water bodies.  The current methods mainly 
focus on deep learning based spectral data analysis， which requires a large amount of spectral data and is 
difficult to promote on site.  This paper utilized three-dimensional Excitation-Emission Matrix （3D-EEM） 
data and proposed a method for multi-classification identification and precise component fitting of water 
bodies based on a combination of two-dimensional Gabor wavelets and Support Vector Machine （SVM）.  
This method effectively extracted texture features and peak positions of three-dimensional fluorescence 
spectra， which improved the efficiency of water sample component analysis.  Here blank subtraction and 
Delaunay triangle interpolation were used to reduce background noise and scattering interference in spectral 
data， and spectral fluctuation interference was suppressed by extending the Savitzky-Golay smoothing ap⁃
proach.  Subsequently， texture feature information of 3D-EEM data and global information of three-dimen⁃
sional fluorescence peaks were extracted using two-dimensional Gabor wavelets and fluorescence peak ex⁃
traction methods.  Finally， an EEM_MSVM model based on MSVC and CF_MSVR was constructed to 
achieve high-accuracy classification identification and component prediction of water pollutants.  Experi⁃
mental results show that the classification accuracy for water body types is 97. 6%.  In terms of component 
prediction， the Root Mean Square Error （RMSE） loss is only 5. 3， with a correlation coefficient of 0. 94.  
This effectively achieves accurate classification of typical water bodies and analysis of their components.
Key words： three-dimensional fluorescence spectroscopy； fluorescence component spectra； water body 

identification； source tracing

1 引  言

水污染和水华现象是全球性的环境问题，严

重威胁生态安全和人类健康［1］。对水体污染物的

检测和污染组分的识别解析是污染溯源、环境执

法和污染治理的基础，具有重要意义［2］。

三维荧光光谱技术作为一种具有高灵敏度

和选择性的污染物光谱检测方法，在河流水质和

污染监测［3-6］，海洋褐潮的污染识别［7］，工业废水

中特定污染物［8］和饮用水处理［9-10］等领域具有广

泛应用。三维激发 -发射矩阵（Three-Dimension⁃
al Excitation-Emission Matrix， 3D-EEM）是三维

荧光光谱法的核心测量数据，它能够提供关于化

合物结构和环境性质的丰富信息［11-15］，然而污染

物成分复杂，简单的数据处理手段往往难以获得

精确的分析结果。随着人工智能的发展，很多研

究者将神经网络应用到三维荧光光谱的数据分

析中［16］，侯茂泽［17］基于 ConvNet 卷积神经网络构

建水污染溯源模型并进行溯源，可成功识别实际

废水的三维荧光谱图。Xu 等人［18］运用深度学习

结合平行因子分析建立了荧光识别网络模型，可

以预测荧光成分的数量和图谱。Ruan 等人［19］则

基于经典的 VGG 网络进行 3D-EEM 数据的分类

和 组 分 拟 合 。 陈 庆 等 人［20］ 开 展 了 基 于  Mo⁃
bileNet 的水样分类研究，并拟合出荧光组分，获

得较好效果。然而基于神经网络的分析方法往

往依赖大量的数据，实际使用中各类型水样的采

集较为麻烦，也使得该类方法的应用场景受到一

定的限制，难以在现场推广。

为了用较少的数据实现水体污染物组分的快

速检出，进行高效的水样识别和有机物分析，本文

提出一种基于三维荧光光谱数据，利用二维 Gabor
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小波结合支持向量机（Support Vector Machine， 
SVM）进行水样识别及水体组分图谱预测的方法。

由于 3D-EEM 数据由激发数据×发射数据×强度

数据组成，与灰度图像的数据结构相似，我们将

3D-EEM数据中每个光谱点视为图像的一个像素。

采用二维 Gabor小波提取 3D-EEM 数据中的纹理

信息，解析光谱数据中更为细微的变化和差异，增

强对于污染物组分的区分能力。运用荧光峰提取

法获取三维荧光峰位的全局信息。最后，基于多分

类 支 持 向 量 机 模 块（Multi-classification support 
vector， MSVC）MSVC 和多输出组分拟合模块

（Component Fitting Multi-output support vector 
regression， CF_MSVR）构建了水样识别和组分拟

合模型，其中 MSVC 模块负责对水样进行分类，

CF_MSVR 模块负责对不同水样荧光组分图进行

拟合，从而实现水体污染物的高效分类和组分解

析，有利于追踪溯源和样品的在线监测与分析。

2 材料与方法

2. 1　水溶液样本采集

本文从南京和重庆两个城市三个区域搜集了

三类水样样本，时间跨度 1年时间。为充分表征水

样的代表性，每个采样区域包含 6 个不同的子区

域，每个子区域内采样点数大于 30。水样主要包

括：①收集于南京市江宁区的城镇污水管网，300
个生活污水（Domestic Wastewater， DW）样本；②
收集于南京市江宁区雨水管网，150个雨水（Rain， 
RA）样本；③收集于重庆市沙坪坝区民主湖，225
个地表水（Surface Water， SW）样本；④第四类水

样样本来自于 drEEM 官方文档中的“Pure Tutori⁃
al”数据［21］，包含 60个三维荧光数据样本（PU）。由

于数据量相对较少，通过增加随机波动变量对样

本数据进行扩增。包括如下几种方法：向光谱数

据中加入随机噪声；改变光谱数据的斜率来模拟

光谱受混合有机物波动的变化；乘性变换模拟在

不同浓度下荧光信号的强度变化等。经过数据扩

增后的样本详细信息如表 1 所示。采集的样本存

储于棕色瓶中，冷藏于 4 ℃的冰箱中保存，并在 12 
h内保持低温完成三维荧光光谱测量。

通常而言，本文中所采集的四种不同水体在

污染物种类方面具有显著差异：市政生活污水

（DW）往往含有较高浓度的有机污染物，雨水

（RA）中往往包含大气沉降或地表径流带来的腐

殖质物质，地表水（SW）则包含多种生态来源的

有机物质，纯荧光基团（PU）代表了主要与蛋白

质有关的有机物。因此，各种水样的荧光光谱特

征谱峰、强度等信息截然不同，这也为后续水体

识别奠定了基础。

2. 2　荧光光谱测量

进行三维荧光光谱测量前，先使用无菌针筒

与 0. 45 μm 微孔过滤膜对样本进行过滤。使用

上海棱光技术有限公司的 F98 荧光光谱仪进行

测量，激发波长 Ex 设置为 250~600 nm，步长为

5 nm；发 射 波 长 Em 为 250~650 nm，步 长 为 1 
nm。激发和发射光的狭缝宽度为 1 nm，扫描速

度为 12 000 nm/min，增益（PMT）电压设置为

750 V，样本放置于 1 cm×1 cm×4. 5 cm 石英荧

光比色皿中，空白水样为超纯水。用荧光光谱仪

扫描每一个样本得到对应的 3D-EEM 数据，每个

激发 -发射矩阵由 71 个激发波长和 401 个发射波

长构成，构成 71×401 数据矩阵。

2. 3　数据预处理

实际测量得到的三维荧光光谱信号通常会

包含大量瑞利散射和拉曼散射［22-23］等背景噪声，

这些噪声强度较大，往往会掩盖待测物质的固有

荧光信号，降低检测结果的准确性和可靠性，在

正式解算之前需要扣除。本文首先采用空白扣

除法，通过减去参比溶液扣除背景噪声和拉曼散

射。为了消除样品浓度和仪器因素对光谱强度

的影响，进行了拉曼归一化，拉曼归一化公式如

下。然后利用 Delaunay 三角形内插法进一步抑

制瑞利散射和拉曼散射［24］：

A γp =∫
λ1

em

λ2
em

Iλem
dλem， （1）

Fλex，λem
( RU )= Iλex，λem

( AU )
A γp

， （2）

表 1　水溶液样本

Tab. 1　Water solution sample

Types
Domestic Wastewater

Rain
Surface Water

Pure Fluorescent Groups
Total

Label
DW
RA
SW
PU

Number
1 200
600
900
240

2 940

1629



第  33 卷光学  精密工程

其中：Iλ 是发射波长 λ 处拉曼峰的光谱校正强度，

A γp 是激发荧光强度的积分值；λ1
em 和 λ2

em 分别表示

发射光谱的波长上下限：371~428 nm，λ ex = 350 
nm 表示激发荧光的波长是 350 nm，F 是拉曼归

一化后的荧光强度，AU 表示任意单位，RU 表示

拉曼单位。

除了上述背景噪声的干扰外，荧光信号还

常常伴随着各种随机噪声。这类噪声通常源于

探测器的灵敏度、光源的不稳定性等因素，本文

将 Savitzky-Golay（S-G）滤波方法扩展应用在三

维 荧 光 光 谱 数 据 中 ，以 实 现 对 随 机 噪 声 的

抑制［25］。

Savitzky-Golay 滤波可表示为：

Zx，y = ∑
r = 0

n

∑
s = 0

n - r

ar xr yS， （3）

其中：x 和 y 分别为横纵坐标，Zx，y 为（x，y）处的函

数值，a 为拟合系数。本文采用二维 S-G 平滑对

三维荧光光谱进行降噪处理，多项式参数 n 设为

3，窗口大小 n，p 均设为 11，数据预处理前后的效

果对比展示在 3. 1 节中。

2. 4　基于 EEM_MSVM 快速检测模型的构建

本文基于三维荧光光谱数据构建了 EEM_
MSVM 模型，该模型利用二维 Gabor 小波结合支

持向量机（SVM）处理三维荧光光谱数据（3D-

EEM）。首先对采集水样的 3D-EEM 进行去散

射和去噪的数据预处理，将预处理后的数据通过

PARAFAC 分析，得出荧光组分数量 Fnum 和荧光

组分图谱 Ymap。将荧光组分数量 Fnum、荧光组分

图谱 Ymap 和水样类别 Wcls 作为前期训练标签，进

行水样分类模型 MSVC 和水样荧光组分拟合模

型 CF_MSVR 的训练。EEM_MSVM 模型构建

的整体流程图如图 1 所示。

将 EEM_MSVM 模型训练完成后，新采集的

水样数据经过数据预处理，利用二维 Gabor 小波

提取 3D-EEMs 数据中的纹理信息，解析光谱数

据中更为细微的变化。运用荧光峰提取法获取

三维荧光峰位的全局信息。通过上述处理，

EEM_MSVM 模型得到了局部纹理特征和全局

峰值特征，这些特征被合并到一个统一的特征向

量中 χ 中，以便于后续的模型使用。在模型的预

测阶段，训练完成的 EEM_MSVM 模型能够迅速

且有效地应用其已学习的参数到新数据上，进行

图 1　水体有机污染物识别整体流程图

Fig. 1　Water body organic pollutant identification overall process diagram
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水样的分类和组分的解析。预测过程比训练阶

段的计算量少很多，使得模型能够快速响应新

的水样数据，提高了分析的效率，有利于在线分

析场景中的应用。最后，将构建好的特征向量 χ

输 入 到 MSVC 进 行 水 样 的 分 类 ，并 利 用

CF_MSVR 对不同水样组分进行拟合，可以得到

水样的类别和组分的图谱。整体检测流程如图

2 所示。

2. 4. 1　二维 Gabor 小波

三维荧光光谱包含激发波长、发射波长和荧

光强度这三个维度的信息，因此，在分析时可以

将其视为图像信息来处理。激发波长和发射波

长分别看作图像的两个空间维度，而荧光强度则

相当于图像的灰度值，每个像素点对应于一个特

定激发波长和发射波长下的荧光强度［26］。由于

二维 Gabor 小波具有良好的空间局部化和方向

选择性，能够有效地提取三维荧光光谱中的局部

结构和纹理信息，定位和分离光谱中的特征峰，

特别是当荧光峰因为结构相似的同类有机物而

重叠时，二维 Gabor 小波可以有效分离并定位每

一个重叠的峰，并捕获其细微变化。通过准确地

提取荧光峰，可以实现对水质中各种有机物质的

精确识别和量化，进而对环境中的水质进行准

确、高效的监测和分析。二维 Gabor 函数定义

如下［27］：

φμ，υ ( z )= ||kμ，υ ||2

σ 2 - exp ( )- ||kμ，υ ||2 ||z||2

2σ 2 •

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úexp ( ikμ，υ z )- exp ( )- σ 2

2 ， （4）

其中：μ 和 υ 分别表示 Gabor 滤波器的方向和尺

度，z = ( x，y )为空间位置，kμ，υ 为波向量，表示为

kμ，ν = kν exp ( iϕμ )，其中，kν = kmax

f ν
，ϕμ = μπ

8 ，kmax =

π
2 为最大频率。

2. 4. 2　荧光峰位信息提取

类比于深度学习中的位置注意力机制［28］，本

研究引入了一种基于像素强度权重的多峰关注

机制，采用一种基于像素强度的方法来提取荧光

峰位置，获得三维荧光峰的全局信息。首先，荧

光光谱图像 I 被读取为灰度图，并经过二值化处

理以突出潜在的峰值区域。二值化处理定义

如下：

B ( x，y )=
ì
í
î

255，I ( x，y )≥ T

0，I ( x，y ) < T
， （5）

其中：I ( x，y ) 表示图像在位置 ( x，y ) 的像素强

度，T 是预先设定的阈值，B ( x，y )为二值化后的

图像，突出了阈值高于 T 的区域。

对二值化图像进行连通区域分析，每个连通

区域 Rk 定义为：

Rk ={( x，y ) |B ( x，y )= 255

且 ( x，y)在二值图中相连}. （6）

图 2　基于三维荧光光谱的快速检测识别流程

Fig. 2　Rapid detection and identification process based on three-dimensional fluorescence spectroscopy
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对于每个连通区域 Rk，识别出具有最大像素

强度的位置作为峰值位置：

( x peak，ypeak )k = arg max
( x，y )∈ Rk

I ( x，y ). （7）

峰值位置的像素强度 Ipeak ( k )计算如下：

Ipeak ( k )= I [ ( x peak，ypeak )k ]. （8）
然后将所有峰值位置按照像素强度进行排

序，选取像素强度最大的前 N 个峰值。该多峰关

注机制能够专注于输入荧光光谱中的峰值位置，

从而更加准确地获取这些区域的特征和信息。

这一方法能够学习到荧光光谱中各个位置的重

要性权重，从而有助于强化模型对于峰值位置的

响应和对于非峰值区域的抑制，而忽略了不重要

且无关的背景噪声和扰动。

2. 4. 3　基于 SVM 有机污染物识别

本研究中，采用支持向量机（SVM）［29］作为

核心的分析工具，对水体 3D-EEM 数据进行有效

分类和组分拟合。将提取的纹理特征和全局特

征合并为一个特征向量 χ，作为 SVM 的输入。

采用 SVM 多分类器对水样进行分类，利用

下面公式对模型训练进行优化：

min
w k，bk

1
2 ∑

k = 1

K

 wk
2 + C ∑

i = 1

N

ξi， （9）

其中：K 表示类别数量，w k 和 bk 分别是第 k个类别

的决策边界的法向量和偏置项，ξi 是松弛变量，C

是正则化参数。

为了进一步拟合每个类别的不同水样组分，

采用改进的 CF_MSVR（Component Fitting MS⁃
VR）对多组分水样进行拟合。为每个组分创建

一个子模型，针对本文的四类水样，平行因子分

解得到每类水样最大的组分的数量是 3，因此我

们构建了 3 个 CF_MSVR 子模型，CF_MSVR 模

型的数学表述如下：

min
w j，bj

1
2 ∑

j = 1

M

 wj

2
+ C ∑

i = 1

N

( ξ *
i，j + ξi，j )， （10）

其中：C 是正则化参数，M 表示输出维度，N 表示

样本数。w j 表示第 j 个输出的权重向量，bj 表示

第 j个输出的偏置项。ξi，j 和 ξ *
i，j 表示第 i个样本在

第 j个输出上的正负误差的松弛变量。

约束条件为：

     |Y i，j - w T
j ϕ ( χi，j )- bj | ≤ ε + ξi，j，ξi，j ≥ 0. （11）

CF_MSVR 模型采用高斯径向基函数（Radi⁃
al Basis Function，RBF）作核函数：

ϕ ( χi，j )= exp (-γ xi - xj

2
). （12）

CF_MSVR 模型保留了传统 SVR 在处理非

线性问题时的强大能力，并针对每个组分建立子

模型，可以处理具有多种有机污染物的复杂

水样。

3 结果和讨论

3. 1　数据集的建立

将采集的三维荧光光谱数据按前述 2. 3 节要

求进行预处理，使用 F98 荧光光谱仪扫描的样品

显示了瑞利和拉曼散射。通过去除去离子水的

光谱数据，消除了背景干扰和拉曼散射，并进行

了拉曼归一化，采用 Delaunay 三角形内插值法消

除了瑞利散射和拉曼散射。对散射消除前后的

光谱进行比较表明，污染物的特征信息在无散射

的谱上比在有散射的谱上更明显，更直观地反映

了污染物的特征峰。通过对光谱进行 S-G 滤波，

消除了光谱的抖动，使边缘更平缓，预处理前后

的三维荧光对比谱图如图 3 所示。原始三维荧光

图 3　样品 DW 预处理前后的三维荧光光谱

Fig. 3　Three-dimensional fluorescence spectra of sample dw before and after pre-treatment
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数 据 通 过 预 处 理 生 成 用 于 平 行 因 子 分 析 和

EEM_MSVM 模型训练的规范数据集。通过平

行因子分析得到荧光组分数量和荧光组分图谱，

作为前期训练数据的标签，结合水样类别标签，

进行水样荧光组分拟合模型 CF_MSVR 和水样

分类模型 MSVC 的训练。不难看出，预处理对于

增强荧光光谱特征效果明显，这为后续平行因子

分析和模型训练奠定了基础。但目前预处理步

骤较为繁琐，不仅需要利用 Delaunay 三角形内插

值法消除瑞丽散射和拉曼散射的影响，还需要借

助 S-G 滤波改善光谱形状，凸显光谱特征峰。如

何简化预处理步骤和增强预处理算法的泛化性

是下一步方法走向实用性亟待解决的问题。

3. 2　EEM_MSVM 分析结果

在该研究中，采用的 Gabor 滤波器组包含

4 个 尺 度 υ = { 10，13，15，18 } 和 5 个 方 μ =
{ 0，π/8，3π/8，5π/8，7π/8 }。 这 些 不 同 的 尺 度

和 方 向 互 相 组 合 ，生 成 了 20 个 特 定 的 滤 波

输出。

本文引入了一种基于像素权重的多峰关注

机制［28］，利用此方法对荧光峰进行了提取，如图 8
所示。从图 4 中可以观察到 DW 具有两个荧光峰

位，而 RA 和 SW 各具有一个荧光峰位，PU 则显

示出三个荧光峰位。这些观测结果与上文的分

析结果相互验证，进一步确保了本研究方法的准

确性与可靠性。

3. 3　EEM_MSVM 模型的性能

将提取的纹理特征和全局特征合并为一个

特征向量 χ，作为 EEM_MSVM 的输入。将特征

向量 χ 输入支持向量机多分类器（MSVC）中进行

建模。按 7∶3 的比例将数据集划分为训练集和测

试集，详细的训练过程及其混淆矩阵如图 5 所示。

为了评估 MSVC 的性能，选择了分类准确率作为

评价指标。由图中不难看出，随着训练样本量的

增加，分类准确性逐渐提升，并趋于收敛，最终达

到 97. 6% 的总体分类准确度，表明 MSVC 具有

良好的分类效果。同时，也为用于训练的样本数

量确定了一个上限。

在 MSVC 的基础上，本文进一步开展了组分

拟合模型的搭建。本文中 EEM_MSVM 组分拟

合 模 型 由 三 个 CF_MSVR 子 模 型 组 成 ，将

PARAFAC 分析结果作为训练标签，利用 3D-

EEM 数 据 训 练 得 到 每 个 子 模 型 。 为 了 评 估

CF_MSVR 模型对组分图谱的拟合能力，采取了

十折交叉验证策略。在模型评价指标方面，选取

均方根误差来衡量模型的损失值，均方根误差越

小，相关系数越接近于 1，说明模型预测结果越趋

近于真实值。本文模型的均方根误差为 5. 3，相
关系数达到 0. 94，说明在有限的样本下，本文模

型能够有效实现对组分图谱的拟合，但仍有进一

步提升的空间。这一系列实验数据充分证明了

CF_MSVR 模型在组分图谱拟合方面的出色表

现与高度可靠性。

R = Cov ( x，y )
Var ( x ) ， Var ( y )

， （13）

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

[ yi - xi ]2 ， （14）

其中：R 表示相关系数，RMSE 表示均方误差，

图 4　不同样本的特征峰位的提取

Fig. 4　Extraction of characteristic peak positions for different samples
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图 5　EEM_MSVM 分类模型结果

Fig.  5　EEM_MSVM classification model results

图 6　EEM_MSVM 模型拟合组分图和 PARAFAC 得到组分图的对比

Fig. 6　Comparison of component maps fitted by EEM_MSVM model and component maps obtained by PARAFAC
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Var（⋅）表示计算待测光谱的方差，Cov（⋅）表示计

算原信号（x）与目标信号（y）之间的协方差。

为了进一步证明经训练后的 EEM_MSVM
模型在分类和拟合方面的优越性能，选取了部分

未训练的 3D-EEM 数据作为测试样本。CF_MS⁃
VR 模型得到的拟合组分与 PARAFAC 的结果

进 行 对 比 。 如 图 6 所 展 示 ，每 个 子 图 第 一 行

CF_MSVR 行是本文模型拟合出的组分图谱，每

个子图第二行 PARAFAC 行则是由平行因子分

析所得出的结果。对比发现，CF_MSVR 模型的

拟合效果与 PARAFAC 分析所得结果具有显著

的相似性。因此 EEM_MSVM 模型可以很好地

对水样的 3D-EEM 进行识别和拟合。

4 结  论

针对水污染检测耗时复杂，不利于水样在线

监 测 与 分 析 等 问 题 ，本 文 提 出 了 一 种 基 于

EEM_MSVM 快速检测模型，用于不同水样的识

别和组分图谱的拟合。该方法将三维荧光光谱

数据作为图像进行处理，首先采用二维 Gabor 小
波提取每个样本的纹理特征，在此基础上，我们

通过提取荧光峰的位置信息，引入全局特征。基

于改进的 SVM，构建了 EEM_MSVM 模型。实

验结果表明，本文构建的水样快速识别模型，在

模型训练完成后，能够实现水样类别预测，并且

拟合出水体荧光组分图谱。本文虽然在多个区

域收集了 3 种水样，但并未细分讨论具体位置、季

节、污染程度、复合污染物等参数对荧光数据造

成的影响，这降低了本文方法的泛化性和鲁棒

性。未来，可进一步加强复合污染物的荧光光谱

识别研究，探讨不同污染物荧光光谱之间的相互

影响以及相关识别算法的进一步改进，为该方法

进一步走向生产应用奠定基础。
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