
第 34 卷   第 19 期                        农 业 工 程 学 报                              Vol.34  No.19 

  184   2018 年    10 月          Transactions of the Chinese Society of Agricultural Engineering          Oct. 2018      

 

光谱技术在水产养殖水质监测中的应用进展及趋势 
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摘  要：水产养殖的水质是关乎水产养殖经济效益和水产品品质的关键因素，与传统的水质检测方法相比,光谱技术具有

无创性、快速性、可重复性、准确性等优点，已成为水质监测的重要发展方向。 该文总结和整理现有国内外研究文献，

对基于光谱技术的水质重要参数监测、数据预处理方法、特征波段提取、预测模型算法进行了系统的分析与讨论。综述

结果表明，实时在线的水产养殖水质监测将成为重点研究方向；多源光谱融合、多参数的水产养殖水质监测将会成为新

的发展方向;对于光谱数据的处理，将多种数据处理算法相结合，仍将占据主导；而非线性建模将成为水产养殖水质数据

分析的主流方法非线性数据建模，将成为光谱技术应用于水产养殖水质监测的主流建模发方法。 
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0  引  言  

水产养殖已经成为中国发展最快的食品生产行业之

一，为保障食物供给、促进经济增长做出了巨大贡献。

水产养殖与其水质密切相关[1]，近年来，随着经济的发展,
工业废水、生活污水的排放量大增,造成环境污染,养殖池

塘水质遭到污染的情况时有发生。作为智能农业和农业

物联网的重要研究内容，水产养殖水质信息的快速、准

确获取，以求在环保、节能的同时达到高产、安全养殖

的目的，成为学者们关心的问题。基于光谱分析的水质

监测技术是水产养殖水质监测的一个重要发展方向,与传

统的化学分析、电化学分析和色谱分析等方法相比,光谱

分析技术更具有操作简便、消耗试剂量小、重复性好、

测量精度高和检测快速的优点,非常适合对水质的快速在

线监测。本文综述国内外光谱技术在水产养殖水质指标

快速监测方面的应用，总结并展望其未来发展。 

1  水产养殖水质检测及监测技术现状研究 

水产养殖水质参数变化将直接影响水产品的生长，

对于水产养殖业来说，水体溶解氧 pH 值、水温对水中生

物的生存有着至关重要的影响。不同的养殖环境和养殖

对象，对水质参数的要求不同。针对鱼类，水质指标控
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制范围如下，pH 值：淡水 6.5～8.5，海水 7.0～8.5。溶

解氧连续 24 h 中，16 h 以上必须大于 5 mg/L，其余任何

时候不得低于 3 mg/L；氮元素，氨氮含量要低于 0.2 mg/L，
凯氏氮不高于 0.05 mg/L，亚硝酸盐低于 0.1 mg/L，非离

子氨不高于 0.02 mg/L；对于磷元素，黄磷不高于

0.001 mg/L；重金属，汞不高于 0.000 5 mg/L，铬不高于

0.005 mg/L，铅不高于 0.05 mg/L，铜不高于 0.1 mg/L。 
1.1  化学需氧量水质检测技术 

化学需氧量,简称 COD，是指在一定条件下,水体中还

原性物质被强氧化剂氧化时，所消耗的氧化剂的量，是

表征水中还原性物质的综合性指标。COD 是评价水质极

为重要的指标，它被用来衡量水体受还原性物质污染的

程度，是水质检测时必须要检测的参数[2]。很多相关研究

表明当水体中 COD 的浓度超过一定的限值时，会对水产

品的生长造成影响，而且会增加水产养殖废水的处理成

本。检测 COD 的常规方法主要是高锰酸盐指数法

（CODMn）和重铬酸钾回流法（CODCr）。两者的适用范

围不同，重铬酸钾法适用于生活废水和工业废水的测定。

而高锰酸钾法更适用于清洁的水质，这些方法存在操作

复杂、耗时长、消解时易造成附加污染等问题[3]。 
1.2  总氮水质检测技术 

氮是水体中的主要营养物质之一，水环境中氮的形

态有氨氮、硝酸盐氮、亚硝酸盐氮、有机氮和总氮，前

四者通过生物化学作用可以相互转化。总氮为前四者之

和，是衡量水体受污染程度的重要指标[4]。总氮浓度检测

方法主要有离子色谱法、化学滴定法、流动注射法、离

子选择电极法以及光谱分析法等，其中，化学滴定法的

分析精度最高，但此类方法过程繁复，耗时长，不适宜

大范围使用[5]。 

·农业生物环境与能源工程·
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1.3  总磷水质检测技术 

总磷是衡量水质的重要指标，也是评定水质富营养

化的重要指标。在水体中磷类物质含量过大会造成藻类

过度繁殖，使水透明度降低，水质变差，从而影响水产

养殖产品的品质。目前，中国总磷检测一般按照原国家

环保部发布的钼酸铵分光光度法进行，国内外用碱性过

硫酸钾消解—离子色谱法、过硫酸钾消解法、硝酸—硫

酸消解法、硝酸—高氯酸消解法测量水质中的总磷也有

报道[6-7]。 
1.4  重金属水质检测技术 

重金属是水环境中较为危险的污染物，不仅不可降

解，而且会在生物体内长期积累，引起多种疾病。常用的

检测方法包括：原子吸收光谱法、电感耦合等离子体原子

发射光谱法、电化学方法、紫外－可见分光光度法、液相

色谱法、荧光分析法、流动注射分析、生物化学分析法[8-9]。 
1.5  溶解氧水质检测技术 

溶解氧是指溶解于水中分子状态的氧，是水生物生

存必不可少的条件。对于水产养殖业来说，水体溶解氧

对水中生物的生存有着至关重要的影响，能够反映出水

体受到有机物污染的程度,它是水体污染程度的重要指标,
也是衡量水质的综合指标之一[10]。目前常用的溶解氧检

测方法有碘量法、电化学法（电流测定法、电导测定法）、

荧光淬灭法等。 
1.6  pH 值水质检测技术 

pH 值作为水的最基本性质，它可以影响水体的弱酸、

弱碱的离解程度，降低氯化物、氨、硫化氢等的毒性，

对水质的变化、生物繁殖的消长、腐蚀性、水处理效果

等均有影响，是评价水质的一个重要参数。pH 值的传统

测量方式有化学分析法、试纸法和电位法等。 
1.7  基于光谱的水产养殖水质监测技术 

与水质检测的化学方法相比，基于光谱分析的水质

监测技术是一个重要发展方向，已有工作表明，几个重

要水质参数在光谱区均有很强的吸收。在一定的条件下，

有机物的吸光度与有很好的相关性，利用这种相关性，

可以用光谱技术直接测定[11-13]。 

1.7.1  光谱法水质监测的理论基础 

光谱法则是基于朗伯比尔定律，通过监测水产养殖

水质对特定波长的光的吸光度，然后对比存储的标准曲

线计算出水样的值，属于利用光谱学原理和试验方法确

定物质结构和化学成分的分析方法。通过建立有机物污

染综合指标与水样的光谱数据之间的回归模型，来预测

有机污染综合指标。 
1.7.2  光谱法水质方法步骤及试验设备 

COD 在紫外 254 nm 处有很强的特征吸收相关性，利

用这一选择性吸收原理，可建立特定波长处吸光度值与

COD 浓度值的关系，计算溶液中 COD 浓度。总氮光谱

监测方法有：碱性过硫酸钾紫外分光光度法和气相分子

吸收光谱法。硝酸盐是最稳定的无机氮化合物，是亚硝

酸盐、氨氮和含氮有机物转化的最终产物。目前的主要

方法是碱性过硫酸钾紫外分光光度法，该方法是采用碱

性过硫酸钾氧化，使有机氮和无机氮化合物转变为硝酸

盐氮后紫外分光光度法进行测定[14]。总磷在中性条件下

用过硫酸钾（或硝酸-高氯酸）使试样消解，对消解液用

抗坏血酸溶液和钼酸铵溶液处理，利用分光光度法进行

测量。重金属光谱监测技术有原子吸收光谱法、分光光

度法、荧光分析法，其中原子吸收光谱法，具有灵敏度

高、检出限低、分析速度快、选择性好、抗干扰能力强

等优点，是目前测定重金属含量最主要的方法。由于水

产养殖水质不同于废水、地下水等，其对氧、氮、磷等

元素特殊需求，使得其组成成分复杂，干扰监测结果。

针对易受干扰的指标，需对干扰物质进行光谱分析，并

与需监测的物质进行比较，确定利用光谱法测量水产养

殖水质该指标的主要干扰物质，所遵从的原则是在不影

响该指标测量准确度的前提下，尽可能减少干扰物质种

类。基于光谱的水质重要参数的监测方法如表 1 所示，

其中关于基于光谱技术的水质 COD 监测方面研究较多，

技术较成熟、简便；关于总磷、总氮、重金属的检测需

要采用化学试剂进行预处理，操作有一定的复杂性。实

现利用光谱技术对水产养殖水质多参数的监测，并提高

光谱法水质多参数监测精度是值得探讨的研究难点。 
 

表 1  基于光谱技术的水质监测方法 
Table 1  Water quality monitoring methods based on spectroscopy 

监测物质 
Monitoring 
substance 

光谱区域 
Spectral 
category 

波长区间 
Wavelength 
range/nm 

光谱方法 
Spectral method 

试验设备及试剂 
Experimental equipment  

and reagent 

监测原理 
Monitoring principle 

参考文献
Reference

化学需氧量 
Chemical  

oxygen demand 
近紫外光区 254 紫外吸收光谱法 紫外光谱仪 

含有芳香烃和双键或羟基的共辆体系，在

紫外区都有很强的吸收 
[15] 

总氮 
Total nitrogen 

近紫外光区 220 
碱性过硫酸钾紫外

分光光度法、气相

分子吸收光谱法 

紫外可见分光光度计、近红外

光谱仪、硝酸盐氮标准液 
氧化分解生成的硝酸根离子可用紫外分光

光度及测量 
[16] 

总磷 
Total phosphorus 

可见光区 700 
过硫酸钾分光光 
度法 

离子色谱仪；台式臭氧发生

器；紫外灯；Na2CO3；NaHCO3；

磷酸盐标准储备液 

采用紫外光和臭氧结合氧化消解水样中的

各种含磷化合物，氧化成最高价态的正磷

酸盐，再用优化的离子色谱法进行监测，

得到总磷的含量。 

[17-19] 

重金属 
Heavy metal 

— 
500～ 
780 

原子吸收光谱法、

分光光度法、荧光

分析法 
紫外可见分光光度仪 

紫外可见分光光度法：先使重金属发生络

合反应，生成有色分子团，溶液颜色深浅

与浓度成正比。 

原子荧光法：测量待测重金属元素的原子

蒸气在特定频率辐射能激以下所产生的荧

光发射强度，来测定待测重金属元素含量。

[20] 

溶解氧 
Dissolved oxygen 

紫外光区 
360～ 
480 

分光光度法 紫外可见分光光度仪 
溶解氧在 0.1～14 mg/L 范围内符合朗伯比

尔定律 
[21] 

pH 值 Pouvoir 
Hydrogène value 

近红外光区 
520～ 
1182 

分光光度法 近红外光谱仪 
不同 pH 值的水质对光谱波段的吸收强度

的差异性 
[22] 
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2  水产养殖水质光谱数据处理方法研究 

应用光谱法进行水样的定性或定量分析，提取待测

水样光谱信息需要进行光谱数据的处理，光谱数据处理

分为预处理和光谱特征波段选择 2 部分。 

2.1  光谱数据预处理方法研究 

光谱中常常包含一些与待测样品性质无关联的干扰

信息,为了使建立的定性或定量分析模型更加稳健、可靠,
常常需要对测定的光谱数据进行预处理。常见的光谱特

征波段选择方法包括 Savitzky-Golay 平滑算法、小波分

析、多元散射校正，3 种常见的常见预算法的对比分析如

表 2 所示。 

2.1.1  Savitzky-Golay 平滑算法 

Savitzky-Golay 算法是一种基本图像处理方法，由

Savitzky 等在 1964 年首次提出[23]，是一种在时域内基于

局域多项式最小二乘法拟合的滤波方法，通过卷积运算

对曲线邻域的像素灰度进行平均化，从而减少杂点、降

低曲线对比度，该平滑算法做一种加权平均的过程。 

 
表 2  3 种预处理算法的对比分析 

Table 2  Comparative analysis of three pretreatment algorithms 

预处理算法 Pretreatment algorithm 特点 Characteristic 适用范围 Scope of application 

Savitzky-Golay 平滑算法 
Savitzky-Golay smoothing algorithm 

具有更稳定、误差更小的平滑去噪效果 不受样本数据限制，适用于各种信号的平滑去噪 

小波分析  Wavelet transform 由于具有低熵性、多分辨率、去相关性和选基灵活性的特点 广泛应用于去除光谱背景噪音、仪器干扰方面 

多元散射校正 
Multiplicative scatter correction 

可提高原吸收光谱的信噪比，对消除光谱  

数据的线性散射干扰有较好的效果 
多用于光谱数据和浓度信息线性相关性较好的情况

 
SG 平滑算法可用于对光谱数据作平滑处理[24]，程长

阔等[25]建立了紫外吸收光谱海水硝酸盐反演模型，试验

结果显示，SG 卷积平滑能够极大地降低模型预测误差。

李毛毛等[26-27]将 SG 平滑算法结合其它算法，以达到更好

的去噪效果。乔星星等[28-29]对 Savitzky- Golay 平滑算法

不同程度模式处理效果进行了研究，结果显示，所建模

型预测效果较未处理前有很大改善。Savitzky-Golay 平滑

算法不受样本数据限制，适用于各种信号的平滑去噪，

与传统算法相比，该算法具有更稳定、误差更小的平滑

去噪效果[30]。因此，SG 滤波器通常用于光谱分析数据预

处理，对原始数据进行平滑与去噪。 
2.1.2  小波分析 

小波分析是一种窗口大小固定但其形状可变，时间

窗和频率窗都可以改变的时频局部化分析方法[31-32]。该

方法在低频部分具有较高的频率分辨率和较低的时间分

辨率,在高频部分具有较高的时间分辨率和较低的频率分

辨率,与傅里叶变换相比，小波变换是时间（空间）频率

的局部化分析，通过伸缩平移运算对光谱信息逐步进行

多尺度细化，最终达到高频处时间细分，低频处频率细

分，能自动适应时频信号分析的要求，因此非常适合分

析突变信息和非平稳信息，把噪声信息从正常信息中分

离出来，达到去噪的目的[33]。 
赵进辉等[34-37]采用小波分析法对农产品的光谱数据

进行去噪处理，相比于未去噪处理，均方根误差明显减

小。Ma 等[38-39]对小波分析方法进行了改进，并成功应用

于水样的光谱数据的去噪处理。小波包去噪方法是小波

分解的推广，它提供了更丰富的信号分析方法[40]。张瑶

等[41-42]利用小波包光谱信息进行去噪处理，结果表明，

小波分析技术能够有效地提高光谱预测效果。小波分析

由于具有低熵性、多分辨率、去相关性和选基灵活性的

特点, 能够满足各种去噪要求，广泛应用于去除光谱背景

噪音、仪器干扰方面。 
2.1.3  多元散射校正 

多元散射校正（multiplicative scatter correction）最早

是由 Naes 和 Isaksson 在 1988 年提出[43]。多元散射校正

算法的基本思想是：假设每条光谱曲线都存在一条与其

具有高相关性的理想光谱。真正理想的光谱虽然没有办

法获取，但通过使用样本建模集的平均光谱曲线可以近

似的替代，实现光谱数据的散射校正。多元散射校正的

实现步骤如下：1）计算光谱平均值 2）进行线性回归运

算，得出样品的均匀程度、样品特有的光谱信息 3）通过

样品的均匀程度、样品特有的光谱信息，进行光谱校正。 
多元散射校正方法能够剔除各样品间由于散射影响

所导致的基线变化影响[44-45]，芦永军等[46]经过试验验证

得到的散射校正相关光谱有效地降低了散射的影响。汤

斌等[47]运用多元散射校正法对受浊度影响的水样光谱进

行校正试验，结果表明：该方法可在不影响水样紫外－

可见吸收光谱特征的前提下对其吸收曲线进行有效的校

正。多元散射校正算法可提高原吸收光谱的信噪比，对

消除光谱数据的线性散射干扰有较好的效果，该算法多

用于光谱数据和浓度信息线性相关性较好的情况。 
2.2  水产养殖水质光谱特征波段选择算法研究 

光谱仪获取的光谱数据量大，光谱矩阵大量的冗余

数据，光谱矩阵中的无关信息等因素，导致光谱分析的

速度变慢、效率降低。因此，从采集到的光谱数据中提

取有益于建模的波长变量，去除冗余变量和无信息变量，

可以提高光谱监测的精度，优化预测模型的性能。常见

的光谱特征波段选择方法包括连续投影算法、无信息变

量消除、主成分分析法等[48]。3 种常见的常见特征提取算

法的对比分析如表 3 所示。 
2.2.1  连续投影算法 

连续投影算法（successive projections algorithm, SPA）

是一种使矢量空间共线性最小化的前向变量选择算法，

其目标是为了解决建模变量的共线性问题，改善多变量

的建模预测效果。SPA 算法的思想是：采用对光谱数据

投影进行映射的方法构造新的变量集，并对新的变量预

测效果进行评价[49]。SPA 算法的步骤：假设提取的特征

波段的数量为 n，1）随机选取光谱矩阵中的一列；2）计

算该对剩余列的投影；3）重复第二步，直到得到 n 个波

段，停止迭代。 
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表 3  3 种常见特征提取算法的对比分析 
Table 3  Comparative analysis of three  

feature extraction algorithms 

提取算法 
Preprocessing algorithm 

特点 Characteristic 

连续投影算法 
Successive  

projections algorithm 

目前最常用方法，提取全波段的几个特征波

长，能够消除原始光谱矩阵中冗余的信息 

无信息变量消除算法 
Uninformative  

variables elimination 

剔除没有贡献的变量，基于偏最小二乘回归

模系数的，常与 SPA 算法结合使用 

主成分分析 
Principal  

component analysis 

降维方法，使其主要的特征成分最大地 
保持整个数据信息完整性，常用于 
定性分析，适用于大样本数据 

 

周竹等[50-52]采用 SPA 算法对农产品光谱数据进行特

征波段的选择，确定了最佳波长，降低了模型复杂度并

提高了预测精度。国内许多学者 SPA 光谱特征选择算法

进行了改进[53-56]，郝勇等[57]引入蒙特卡罗方法，对 SPA
算法进行改进，对葡萄酒和苹果的原始光谱进行酒精度

和可溶性固形物信息的提取，解决了小样本数据集变量

选择的问题。连续投影算法广泛应用于光谱领域，是一

种最常用的光谱特征波段选择的算法。 
2.2.2  无信息变量去除算法 

无信息变量消除算法（ uninformative variables 
elimination，UVE）是在偏最小二乘回归系数的基础上建

立的特征波段提取算法，用于去除对建立模型没有贡献

的变量，即去除无信息变量[58]。UVE 算法流程如下：1）
把相同于自变量矩阵的变量数目的随机变量矩阵（等同

于噪音）加入光谱矩阵；2）通过交叉验证的逐一剔除法

建立 PLS 模型，得到回归系数矩阵，分析回归系数矩阵

中回归系数向量的平均值和标准偏差的商的稳定性；3）根

据该列光谱数据的商绝对值大小确定是否把改列变量用

于 PLS 回归模型中。 
UVE 算法能够减少模型输入变量的数量，降低建模

的复杂性，广泛用于光谱数据特征波段选择[59]。Tan 等[60]

提出了基于无关信息变量消除多变量校正策略，经验证，

该方法准确性高、鲁棒性强。Cai 等[61]在光谱定量分析中，

根据蒙特卡洛原理对无关信息算法进行优化，消除稳定

差的变量的无关信息变量，该方法能够光谱数据中选取

重要波长，使预测结果更加可靠、准确。Zhou 等[62-63]将

UVE 与 SPA 结合，对光谱数据进行特征波段的选择，发

现与直接采用 SPA 算法相比，该算法参考更少的变量达

到更高的预测效果。无信息变量去除算法能够剔除没有

贡献的变量，以达到光谱特征波段选择的目的。 
2.2.3  主成分分析 

主成分分析（principal component analysis，PCA）将

原变量通过线性组合变换为新变量，变换后的新变量相

互正交、互不相关，以排除信息中重叠的多余部分，并

尽可能的保持原变量的数据信息。主成分分析法分析水

样紫外吸收光谱的基本思想是：将原来具有一定相关度

的 n 个波长的吸光度参数，重新组合成一组较少个数 n
的互不相关的吸收向量[64-69]。PCA 算法的步骤：1）对光

谱矩阵进行中心化 2）计算光谱信息的协方差矩阵 3）对

矩阵进行特征值分解 4）取出最大的 n个特征值对应的特

征向量，将所有的特征向量标准化后，组成特征向量矩

阵 5）对光谱矩阵中的每一个样本，点乘特征向量矩阵，

转化为新的样本。 
主成分分析法可简化水质成分多样性等问题，Assaad

等[70-72]通过主成分分析,提取特征光谱数据解决水样成分

的多样性和可变性等问题的影响。PCA 算法也常与其它

算法结合对水质光谱信息进行简化[73]。赵友全等[74]采用

主成分分析结合欧氏距离和偏最小二乘法对水样分类对

COD 含量的预测进行了定性和定量的分析。通过试验验

证了该方法对实际水样可以进行有效分类。主成分分析

法是线性降维方法的基础，是一个典型的高维数据的降

维方法，该方法最大优势在于可极大地缩短分类时间，

常用于定性分析。 

3  水产养殖水质光谱建模方法研究 

光谱建模常用的算法有偏最小二乘、最小二乘支持

向量机和人工神经网络等。3 种常见建模方法的对比分析

如表 4 所示，其中偏最小二乘算法是线性建模算法，通

常用于建立光谱数据和待测物质之间具有线性相关的模

型；而最小二乘支持向量机和人工神经网络算法是非线

性建模算法，通常用于建立光谱数据和待测物质之间具

有非线性关系的预测模型。 
 

表 4  3 种常见建模方法的对比分析 
Table 4  Comparative analysis of three modeling methods 

建模方法 Modeling algorithm 类型 Types 特点 Characteristic 适用范围 Scope of application 

偏最小二乘法 
Partial least squares 

线性建模 减少光谱数据计算量，速度较慢，相对误差较大 在各种背景下和要求下都有良好效果

最小二乘支持向量机 
Least squares support vector machine 

非线性建模 
通过对支持向量机进行改进，提高模型的计算效率， 

提高了速度，相对误差增加 
适合小样本建模 

人工神经网络 
Artificial neural network 

非线性建模 
具有自学习能力，可逼近任意非线性关系，鲁棒性强，

学习速度较慢，相对误差与训练集有关 
适合大样本建模 

 

3.1  偏最小二乘算法 

偏最小二乘法（partial least squares，PLS）最早于十

六世纪晚期由 H.Wold 在计量经济学领域提出，是一种最

常用的光谱建模方法，从广义上讲，相当于主成分分析、

多元线性回归和典型相关分析的组合，其数学基础为主

成分分析，但它比主成分回归更进了一步，主成分回归

只对自变量矩阵进行主成分分解，而偏最小二乘法将因

变量矩阵和自变量矩阵同时进行主成分分解[72-73]。PLS
算法步骤：1）同时对光谱数据矩阵和待测指标矩阵进行

因子分析，提取出相应的隐含变量 2）将隐含变量按照其

对建模的贡献率大小进行排序 3）选择最优个数的隐含变

量进行回归。 
针对水质重要指标，PLS 模型具有较好的效果[74-79]。

Song 等[80,81]采用建立 GA-PLS 校正数学模型，试验表明，

预测模型效果稳健。杨鹏程等[79]利用紫外光谱技术结合

偏最小二乘回归（PLSR）方法，可很好地观察长海水中

硝酸盐浓度的变化，对水质进行监测。Chen 等[82-83]通过

紫外可见光谱技术建立 PLS 模型，分别对水中 COD 和重
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金属离子浓度进行分析监测，结果显示，预测值与真实

值之间有极高的相关性。Dahlén 等[84-86]采用 PLS 模型对

COD、硝酸盐等多个水质指标进行同时测定。PLS 算法

能显著压缩高维数据，有效消除变量之间的多重共线性，

充分提取因变量矩阵与自变量矩阵中的有效信息，通过

减少光谱数据计算量来提高模型性能，利用该算法可建

立简便的光谱预测模型。 
3.2  最小二乘支持向量机算法 

支持向量机（support vector machine，SVM）是二十

世纪九十年代兴起的一种机器学习方法[87]，它遵循结构

风险最小化原则，能解决传统机器学习中在小样本、非

线性等情形下常见的陷入局部最优以及过学习等问题，

对于非线性建模、解决样本量偏少和数据挖掘领域具有

很强的能力。支持向量机思想：1）线性可分情况，把问

题转化为一个凸优化问题，用拉格朗日乘子法简化，然

后用既有的算法解决；2）线性不可分，用核函数将样本

投射到高维空间，使其变成线性可分的情形，利用核函

数来减少高纬度计算量。最小二乘支持向量机（least 
squares support vector machine ,LS-SVM）是一种经过改进

的支持向量机方法，将其约束条件由不等式改为等式，

转换为在对偶空间中对一个等式方程组进行二次规划问

题的求解，在高维空间里求解最小化损失函数[88]。 
Choi 等[89-91]建立了最小二乘支持向量机法对水质进

行预测。国内外许多学者对 LS-SVM 模型进行改进，以

提高水质预测模型的性能。曹泓等[92-93]对紫外、红外多

源光谱特征组合建立 LS-SVM 模型，对化学需氧量进行

定量预测，良好的预测精度。最小二乘支持向量机可以

极大的提高模型的计算效率，可以发挥小样本、泛化能

力强等优点，在保证预测准确的同时，缩短了光谱分析

预测模型的运行时间。 
3.3  人工神经网络 

人工神经网络（artificial neural network，ANN）是在

现代神经科学研究成果的基础上提出的，是应用类似于

大脑神经突触联接的结构进行信息处理的数学模型。该

算法可以在输入变量和输出变量之间建立高度非线性的

映射模型，在映射过程中能够并行分布处理和自适应学

习。人工神经网络的种类有很多，包括感知器人工神经网

络、反向传播人工神经网络、人工神经网络和自组织人

工神经网络等，目前在光谱分析和建模中得到广泛的应

用。BP 神经网络通常由一个 3 层网络组成，分别称为输

出层、隐含层和输入层。BPNN 的输入层、输出层和隐含

层都是由神经元构成。信号从输入层神经元输入后，传至

隐含层神经元，经过隐含层传递函数计算之后，将输出的

信号传递到输出层，最终由输出层得到模型的计算结果[94]。

在建立 BPNN 模型的过程中，通过将样本已知的结果和

模型的输出结果进行对比，如果输出结果的预测误差没

有满足设定的要求，则通过反复迭代的方法，直到限定

的迭代次数达到或者预测均方根误差小于设定的阈值。 

Zakaluk 等[95-96]利用人工神经网络算法来提高水质预

测精度的方法。分析对比多种人工神经网络模型，发现

径向基函数神经网络（RBFNN）和反向传播人工神经网

络（BP 人工神经网络）对水产养殖水质预测效果更突出[97]。

径向基函数神经网络模型常用于水质的定量与定性分

析，Xie 等 [98]将 NIR 技术应用于水掺入的杨梅汁的监测，

采用最优参数的 RBFNN 模型可分离纯种杨梅汁样品。

Mesquita 等[99-100]提出了一种紫外多波长与 BP 神经网络

相结合的有机废水 COD 预测技术，误差分析数据显示相

对误差控制在 5%以内。BP 人工神经网络是目前应用最

广泛的人工神经网络算法，Ji 等[101]建立了一种利用 BP
神经网络和动力学分光光度法同时测定自来水中铁和镁

的分析方法。BP 神经网络模型常用于对在水产养殖水质

的监测与预警[102-103]，Qu 等[104]开发一种可见的近红外成

像技术，建立了 BP 人工神经网络模型，结果证明，该模

型可快速预测在水产养殖环境中腐植酸钠的含量，进一

步实时监控水产养殖水的质量。人工神经网络有自学习、

高容错和高度非线性描述能、高速寻找优化解的能力等

优点，避免了光谱分析模型计算量大、计算速度慢等问

题。目前，相较于其它人工神经网络，BP 神经网络是应

用最广泛的水质预测建模方法。 
基于光谱技术水质预测模型对比如表 5 所示，通过分

析可知，对于小样本数据偏最小二乘算法预测效果最好，

偏最小二乘支持向量机算法经过改进，预测效果明显增强。 
 

表 5  基于光谱技术水质预测模型对比 
Table 5  Comparison of water quality prediction model based on spectral technology 

监测物质 
Monitoring substance 

光谱技术 
Spectrum technology 

方法 
Method 

预测效果 
Prediction effect 

参考文献
Reference

紫外/可见光吸收光谱法 LS-SVM 最大相对误差 5.83% [47] 

紫外吸收光谱法 UVE-SPA-LS-SVM R=0.89, RMSEP=15.46 mg·L-1 [63] 

紫外/可见光吸收光谱法 PCA-PSO-ELM 预测精度较单纯的 ELM 模型提高了近 10 倍 [68] 

紫外吸收光谱法 PLS-BPNN 对小样本数据，PLS 比 BPNN 具有更高的精度 [71] 

紫外吸收光谱法 PCR-PLS R2=0.961，RMSEP=21.8 mgL1 [74] 

紫外吸收光谱法 PCA-PLSR 误差 5% [77] 

紫外吸收光谱法 SG-PLS R=0.973 3，RMSEP=1.929 2 mgL1 [80] 

紫外/可见光吸收光谱法度法 SG-LS-SVM R2=0.82，RMSEP=14.82 mgL1 [92] 

紫外吸收光谱法 PCA-PSO-LS-SVM RMSEP=0.107 mgL1 [93] 

化学需氧量 
Chemical oxygen demand 

紫外/近红外吸收光谱法 NMF-PSO-LS-SVM R2=0.999 8，RMSEP=3.26 mgL1 [88] 

紫外吸收光谱法 PLS R2 大于 0.998 [79] 硝酸盐 
Nitrate 紫外吸收光谱法 LS-SVR 相对误差 0.001 9，RMSEP=0.035 8 mgL1 [90] 

磷酸盐 
Phosphate 

紫外吸收光谱法 卡尔曼滤波-非线性回归 相关误差小于 5% [25] 

注：PCA-PSO-ELM（principal component analysis-particle swarm optimization-extreme learning machine）是基于主成分分析联合粒子群优化极限学习机预测模

型，PCA-PSO-LS-SVM（principal component analysis-particle swarm optimization-least squares support vector machine）是基于主成分分析联合粒子群优化最小二

乘支持向量机预测模型，NMF-PSO-LS-SVM(non-negative matrix factorization- particle swarm optimization-least squares support vector machine)是基于非负矩阵分

解联合粒子群优化最小支持向量机预测模型，RMSEP(root-mean-square error of prediction)是预测误差均方根 
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4  研究趋势与展望 

基于光谱技术的水质监测突破了传统检测方法的操

作复杂、不可重复、易造成附加污染等局限，成为了水

产养殖水质监测的重要方法。 

1）目前，随着食品质量安全问题的日益突出以及水

产养殖水质污染频繁发生，迫切地需要构建一种在线、

实时的水质监测系统，实现对水质异常状况进行预警。

现阶段的水质检测往往需要结合一些实验室处理方法，

如化学分析法等，在做检测结果之前，已经消耗了一定

的时间，因此水质检测无法做到实时在线进行。将光谱

技术与实时在线监测技术相结合，实现对水产养殖水质

进行实时在线监测和预警，将对水质监测领域具有更大

的实际意义。 

2）多源光谱融合的水产养殖水质监测将会成为新的

发展方向。现阶段的水质监测多采用单一光谱，无法达

到较高的监测精度。而将信息融合技术应用于光谱领域，

融合存在一定的相关性和互补性的不同光谱，可提高预

测模型的分析精度和鲁棒性。 

3）利用光谱技术对水质多参数监测，是今后水产养

殖水质监测研究的发展方向。由于水中悬浮物对不同波

长可见光的散射存在非线性关系，且水中悬浮物对影响

水质参数的部分有机物存在吸附，导致单一可见光波长

的浊度补偿方法无法准确地扣除浊度引起的散射干扰。

因此，研究一种抵消浊度干扰，对测量光谱进行有效地

校正的方法成为水产养殖水质监测的关键技术问题。 

4）对于光谱数据的处理，将多种数据处理算法相结

合，仍将占据主导。目前常见的数据处理方法是以 2 种

或 2 种以上的算法融合的数据处理方法为主，在今后较

长一段时间内，这种方法仍会占据主导。常见的如蒙特

卡罗方法结合连续投影算法(CARS-SPA)预处理算法，无

信息变量消除算法结合连续投影算法(UVE-SPA)特征波

段提取算法，等。将多种数据处理算法相结合，对传统

算法进行改进，能够更好地发挥这些算法的优势，以实

现精确、快速地提取水质参数有效的光谱信息。 

5）非线性数据建模，将成为光谱技术应用于水产养

殖水质监测的主流建模发方法。水环境是一个无序的、

非稳定的、非平衡的随机系统，不同元素之间往往存在

着随机性、协同现象和相干效应，非线性建模算法可增

加监测的准确性、快速性、鲁棒性。 
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Abstract: The water quality of aquaculture is a key factor concerning the economic benefits of aquaculture and the quality of 
aquatic products. In recent years, with the development of economy, the discharge of industrial wastewater and domestic 
sewage has greatly increased, resulting in environmental pollution, for example, the water quality of aquaculture ponds has 
been polluted. In order to achieve the goal of high yield and safe breeding at the same time of environmental protection and 
energy conservation, scholars have paid attention to the rapid and accurate acquisition of aquaculture water quality information, 
which was the important research content of the smart agriculture and agricultural Internet of Things. Water quality monitoring 
technology based on spectral analysis is an important development direction of aquaculture water quality monitoring. 
Compared with traditional chemical analysis, electrochemical analysis and chromatographic analysis methods, spectral 
analysis technology is more simple and convenient, consumes a small quantity of reagents, and is reproducible. This article 
summarizes and sorts the existing domestic and foreign research literatures, and systematically analyzes and discusses the 
important parameters of water quality monitoring, data preprocessing methods, feature band extraction, and detection model 
algorithms based on spectroscopy. This article reviews the COD (chemical oxygen demand) water quality monitoring methods, 
total nitrogen water quality monitoring methods, total phosphorus water quality monitoring methods, heavy metal water quality 
monitoring methods, covering traditional chemical methods and spectral analysis methods of these parameters. This article 
compares and analyzes the spectral method and the traditional methods. We find that compared with the traditional water 
quality monitoring methods, the spectral technology is non-invasive, rapid rapid monitoring, repeatable and accurate. The 
sensitive spectral bands of the above parameters are summarized. The data preprocessing algorithm includes Savitzky-Golay 
smoothing, wavelet analysis, and multivariate scatter correction, the feature band extraction algorithm includes continuous 
projection algorithm, no-information variable elimination algorithm, and principal component analysis, and the model includes 
partial least squares algorithm, least squares algorithm, and artificial neural network. The advantages, disadvantages and 
scopes of application of these algorithms are summarized and compared. The spectrum detection process of these algorithms is 
analyzed. Among them, a detailed review of the application of model algorithms in water quality monitoring is conducted, and 
the prediction results of each water quality prediction model algorithm are statistically analyzed. The results show that online 
aquaculture water quality testing will be the focus of research. Multi-parameter monitoring is the development direction of 
aquaculture water quality monitoring. For the processing of spectral data, the combination of multiple data processing 
algorithms will still dominate. Nonlinear modeling will become the mainstream method for water quality data analysis of 
aquaculture and will become the mainstream method for the application of spectral technology to water quality detection of 
aquaculture. 
Keywords: spectroscopy; aquaculture; water quality; monitoring model 
 
 


