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摘要硝酸盐浓度是海洋生态系统研究的重要指标$光学法硝酸盐原位传感器具有测量速度快、无需化 

学试剂的优点，在长时间连续监测方面，优于镉柱还原法等实验室化学方法$在计算模型方面目前国内外硝 

酸盐光学传感器多使用偏最小二乘法(PLS)对紫外吸收光谱进行光谱分析建模，模型优化难度较大且泛化 

能力较低！而神经网络模型理论上能够以任意精度逼近任何非线性连续函数！样本充足的情况下精度较高！ 

泛化能力强$利用自主研制的海水硝酸盐原位传感器！研究了硝酸盐浓度范围为30〜750 $g・L 1的人工海 

水的紫外吸收光谱！建立神经网络模型！定量计算水中的硝酸盐浓度$对比研究了单隐藏层和双隐藏层神经 

网络模型对硝酸盐浓度测量的性能！确定采用双隐藏层结构！模型的输入层为200〜275 nm波段的吸收光 

谱数据，输出层为硝酸盐浓度测量值，使用sigmoid函数作为激活函数$采用梯度下降法更新每一层神经网 

络的权值参数，学习率为0.26,迭代55 000次进行网络训练$通过8组随机验证数据进行模型盲测验证，得 

到的双隐层神经网络模型的硝酸盐浓度预测值和实际值的线性相关度较高(,2 = 0.997&均方根误差为 

10.864,平均绝对误差为8.442 $g・L 1 ,平均相对误差为2.8%，模型的精度较高,比单隐层神经网络模型 

的平均相对误差降低了 4.92% ,而利用同样的光谱数据建立的偏最小二乘算法的均方根误差为11.470,平 

均相对误差为4.58% ,说明神经网络模型在一定条件下优于PLS模型的精度,验证了神经网络模型应用于 

紫外吸收光谱法硝酸盐浓度测量的优越性$搭载自然资源部“环监01”监测船环渤海航次进行了实际应用测 

试，在11个站位与实验室方法进行了比对测试，两种方法测量结果基本一致，进一步证明了该方法的可靠 

性和实用性$
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引言

硝酸盐浓度是衡量水质状况的重要指标，水中的硝酸盐 

含量过高会导致水体富营养化，严重时会引发赤潮，破坏海 

洋生态系统的平衡"#$而近年来由于人类的活动，越来越多 

的硝酸盐被排放到海洋中，使赤潮等灾害的发生愈加频繁, 

监测海水中的硝酸盐浓度有利于海洋灾害预测及环境保护$

目前海水硝酸盐浓度测量的方法多用化学方法，如镉柱 

还原法该方法虽然精度较高，但是操作复杂，无法实现 

快速测量，并且测量过程中产生的化学物质容易造成二次污 

染！不能适应硝酸盐浓度连续长时间监测的目的$而基于紫 

外吸收光谱特性制成的原位传感器具有不需水样预处理、 测 

量耗时短、无需化学试剂等优点，能够实现长时间连续监 

测，具有独特的优势"#$目前，国内外很多学者也对硝酸盐 

的光学测量方法进行了研究,Jonhson等研发了专门进行海 

洋硝酸盐浓度测量的ISUS原位传感器⑷！硝酸盐浓度测量 

精度可达7 $g・L 1 ,可部署在浮标、拖船、水下探测器等设 

备上56#并且还针对温度、压力等对测量的影响进行了校 

准而基于ISUS传感器优化的Deep SUNA传感器性能 

更加稳定的同时，能适应2 000 m深海工作$国内杨鹏程等 

进行了原位硝酸盐传感器的研制,李丹等完成了硝酸盐在
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线监测系统，但没有很好地处理盐度、温度等干扰因素，使 

用的模型也较为单一，相对国外还不是很完善。

硝酸盐原位传感器多是基于偏最小二乘法(partial least 
squares, PLS)进行测量模型的建模，该方法在应对复杂多变 

的水体环境时，容易受到未知干扰物的影响，模型泛化能力 

不高。而神经网络模型具有自学习和自适应特点，容错能力 

和泛化能力较高,在一定条件下优于偏最小二乘法。本文 

在实验室环境下！利用自主研发的硝酸盐传感器！基于配置 

的人工海水的紫外吸收光谱！建立了基于神经网络的硝酸盐 

浓度反演模型，具有较高的精度，能够应用于原位传感器中 

来进行海水硝酸盐浓度测量。

1实验部分

1.1原位硝酸盐传感器

基于紫外吸收光谱法，课题组研发了硝酸盐原位传感系 

统并进行水体吸光度的测量。该传感器主要由光谱采集模 

块、脉冲氙灯光源、数据处理模块等组成，测量光程为100 

mm$光谱采集模块光谱分辨率为2 nm,光谱范围为180〜 

750 nm$传感器可与配套的水质监测软件结合使用，可以直 

接测得海水中的硝酸盐浓度，实时显示所测水体的光谱图并 

对光谱数据进行保存$

图1硝酸盐传感器结构示意图

1:光源控制板；2 :光源；3 :透镜1; 4 :光窗；5 :透镜2； 6 :光纤； 

7：微型光谱仪；8:信号控制与处理器；9：接口
Fig. 1 Schematic diagram of the nitrate sensor

1: Light source control panel； 2 : Light source； 3 : Lens 1 ； 4: Light 

windows； 5: Lens 2 ； 6: Optical fiber； 7: Microspectrometer；

8: Controlandsignalprocessing module(9: Interface

1.2人工海水配置

大洋海水中硝酸根离子(NO--N)浓度一般低于600 

$g・L-1 ,部分海域(如我国长江入海口)硝酸盐浓度高，能 

够达到900 $g・L-1 "0# $本实验利用配置的人工海水口1# ,添 

加硝酸钾固体，配置23组具有硝酸盐浓度梯度样品，其硝酸 

盐浓度范围为30〜750 $g・L-1 $根据硝酸盐浓度，从中抽 

取15组作为训练集进行神经网络建模，剩余8组样本作为 

测试集来检验模型的精度$

1.3 BP神经网络原理

BP 神经网络(back propagation neural network, 

BPNN),即基于误差逆向传播算法的多层前馈神经网络，在 

理论上可以以任意精度逼近任意非线性连续函数！对于非线 

性函数的拟合能力强，具有自学习和自适应的特点$神经网 

络模型通过训练，抗干扰能力较强，能够适应复杂海水环境 

中硝酸盐浓度测量的工作。BP神经网络模型分为三层：输入 

层、隐藏层、输出层"2#，如图2所示$

隐藏层

图2 BP神经网络结构示意图
Fig.2 StructurechartofBPNN

神经网络模型建立的过程分为前向传递过程和后向传播 

过程$

信号的前向传递过程：将样本数据由输入层输入，信号 

经各层神经元处理，逐层向前传递至输出层输出$

$ % F(Vx + 〃) (1)

其中：$是模型预测值； ' 为输入的吸收光谱数据；&为权 

重矩阵，"为阈值矩阵，-(・)为激活函数，使用Sigmoid函 

数作为激活函数$

后向传播过程：根据输出层输出的预测结果和样本的实 

际值，求得模型的预测误差，将误差逆向传播来进行权值和 

阈值的调整$权值的更新通过梯度下降法来进行$

E % $ — $pre (2)

△/ %& ! & (3)

/ ' / ( △/ (4)

其中：E为误差，$为期望输出；$p"为实际输出；△/为权值 

的变化值，v为学习率$

1.4模型的评价方法

选择相关系数(，2)、预测均方根误差(root mean square 
error of prediction，RMSEP)、平均绝对误差(mean absolute 

error，MAE)、平均相对误差(mean relative error， MRE)作 

为评价模型性能的指标，RMSEP，MAE和MRE值越低， 

，2值越接近1，表示模型的预测精度越高，稳定性越好$

RMSEP R 槡槡($ — $，pe) 2 (5)

2神经网络模型建立

2.1 数据归一化处理

样本数据在输入神经网络模型之前，对原始数据进行归 

一化处理有利于避免一些不必要的数值问题，同时使神经网 

络快速收敛，保证模型预测值量"3#$本实验使用离差标准化 

(min-max normalization)对原始数据进行线性变换，将原始 

数据值映射到［0 — 1#之间$
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2.2神经网络结构的确定

实验神经网络模型的输入层数据为200〜275 nm波段的 

吸收光谱数据，共34个波段，故输入层节点数为34。硝酸盐 

浓度作为模型输出的唯一目标，故输出层节点数为1$

隐藏层节点数由以下经验公式确定，取尽量多的隐藏层 

节点数，确定隐藏层节点数为16个$

h =槡m( n +。 (6)

其中：h为隐含层节点数；m为输入层节点数；n为输出层节 

点数;。为1〜10之间的调节常数$

通常采用单隐层神经网络便能得到精度较为不错的模 

型，为了进一步提升模型的精度，可以增加隐藏层的数量, 

但同时也增加了模型的复杂度，使其训练开销变大，因此隐 

藏层个数的确定需要综合实际需求来进行选择$本实验分别 

用单隐藏层神经网络和双隐藏层神经网络建模并进行对比, 

择优选取含有2个隐藏层的神经网络作为最终模型$

2.3训练参数的设置

神经网络模型建立的过程中需要涉及到很多参数的设 

置，但由于神经网络模型的不可解释性！很多参数的选择多 

是基于经验的$本文针对神经网络模型，采用试凑法来进行 

模型参数的设置，最终模型训练的学习率设置为0.26,精度 

要求为1110-6 ,最大迭代次数为2X105 $随着训练次数的 

增加，模型训练均方误差(mean square error, MSE)的变化 

如图3所示，从图中可以看到，随着训练次数的增加，模型 

的误差降低，精度提高，训练55 000次后收敛，因此模型训 

练次数设置为55 000次$

3结果与讨论

3.1 光谱及分析

传感器内置光谱预处理程序，能够对测得的光谱进行平 

滑去噪处理，根据测得光谱信息计算得到实验样品的吸收光 

谱曲线(如图4所示)，溶液浓度较小时，吸光度较小，噪声 

影响严重导致200〜210 nm处吸光度分布杂乱$可以看出样 

品溶液在紫外波段具有较强的吸光性，吸光波段主要在200 

〜240 nm处，于220 nm波段处有一强吸收峰，并且吸光强 

度随着溶液中硝酸盐浓度的增加而不断上升，具有一定的梯 

度，证明了硝酸盐在紫外波段具有较强的吸光性，且其吸光 

度与浓度成正比关系。可以根据硝酸盐的这一吸光特性建立 

模型来反演海水中的硝酸盐浓度。

0 5.0x104 1.0x105 1.5x105 2.0x105
Training times

图3网络训练过程

Fig. 3 Network training process

W avelength/nm

图4不同硝酸盐浓度样本的紫外吸收光谱图

Fig. 4 UV absorption spectra of different 

ni/ra/econcen/ra/ions

3.2预测结果及精度评价

使用建立的两种结构的神经网络模型和偏最小二乘模型 

对配置的人工海水测试样本进行硝酸盐浓度预测！测试样本 

的硝酸盐浓度实际值和模型的预测结果如表1所示，可以看 

出硝酸盐浓度预测值与实际值相近！说明三种模型都能成功 

测量人工海水溶液中的硝酸盐浓度。

表1 模型预测结果

Table1 Modelpredic/ionresul/s

S"rial ActualValu"

number /($g・L—1)

1 Hidden Layer BPNN

Predictive Value/($g / L—1)

2 Hidd"nLay"rBPNN

Predictive Value/($g / L—1)

PLSPr"dictiv"

Value/($g ・ L—1)

1

2

3

4

5

6

7

8

90.000

180.000

240.000

330.000

360.000

420.000

630.000

660.000

104.788

192.742

252.648

371.021

386.348

420.715

649.778

594.306

93.374

169.137

229.105

332.520

353.995

415.918

654.724

108.898

168.596

241.797

332.716

365.818

427.090

639.038
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图5为三种模型对不同硝酸盐浓度的测试样本溶液的预 

测结果的相对误差图，从图中可以看出当溶液中的硝酸盐浓 

度较低为90 $g・L-1时，单隐层神经网络模型和偏最小二乘 

模型预测结果的相对误差较大，都超过了 15% ,而双隐层神 

经网络模型预测结果的相对误差较小，说明双隐层神经网络 

模型在测量低硝酸盐溶液浓度时精度更高$从8个样品的预 

测结果的相对误差图来看，双隐层神经网络模型波动范围较 

小!相对误差值较低！模型最为稳定$

图5模型预测结果相对误差

Fig. 5 Relative error of model prediction results

分别用神经网络模型和偏最小二乘法模型对测试样本进 

行预测后得到的硝酸盐浓度预测值和实际值进行线性拟合分 

析！得到线性拟合结果如图6所示，可以看出三种模型对人 

工海水中的硝酸盐浓度预测值和其实际值具有良好的线性相 

关性，图6%)中单隐藏层神经网络模型相关系数厂为0. 975 , 

图6(b)双隐层神经网络模型和图6(c)偏最小二乘法模型相 

关系数厂都为0.997,表明两种模型都能较好地预测海水中 

的硝酸盐浓度$

分别用神经网络模型和偏最小二乘法模型对测试样本进 

行预测后各样本评价指标如表2所示，根据表中所列参数评 

价模型的精度和稳定性，从表中可以看出单隐藏层神经网络 

模型的稳定性和精度低于偏最小二乘模型，而双隐藏层神经 

网络模型的平均绝对误差为8. 442 $g・L-1 ,平均相对误差 

为2. 8% ,预测均方根误差为10.864,稳定性和精度都高于 

偏最小二乘模型，说明增加隐藏层的数目能大大提升BP神 

经网络模型的精度，并且证明神经网络模型在一定条件下优 

于偏最小二乘模型，模型能够较为准确地预测海水中的硝酸 

盐浓度$

3.3实际应用与对比测试

将该模型应用于硝酸盐原位监测工程样机，2018年8月 

在自然资源部“环监01”监测船环渤海航次进行了实际应用 

测试，在11个站位与实验室方法(镉柱还原法)进行了比对 

测试，实验室海水水样硝酸盐浓度数据由烟台市环境监测中 

心站提供$ 11处测试站位分布如图7所示，主要分布在烟台 

近海水域$ 图8 为相应采样点实验室方法测量结果和基于神 

经网络模型的硝酸盐传感器测量结果，从图中可以看出！两 

种方法的硝酸盐浓度测量结果虽然有所偏差，但变化趋势基

%)：单隐层神经网络预测值审实际值；(b)：双隐层神经网络预测 
值5S实际值；％)： PLS预测值5S实际值

Fig. 6 Correlation between predicted and 

ac/ualvaluesindiferen/models

(a) : 1 hidden layer BPNN Predictive value vs Actual value；

(b) : 2 hidden layer BPNN Predictive value vs Actual value；

(c)： PLSPredictiveva<ue s Actua<va<ue

by/he/hreeme/hods

表2三种方法预测硝酸盐浓度的评价

Table 2 Evaluation of the nitrate concentration

Mode< MAE/
4 ($g・L-1)

MRE/ %
RMSEP

1h-BP 0.975 24.217 7. 7 30.873

2h-BP
0.997 8.442

2. 8 10.864

PLS
0.997 9.560

4.6 11.470



第10期 光谱学与光谱分析 3215

本一致！证明了基于该神经网络模型的硝酸盐传感器的可靠 

性$光学法测量硝酸盐浓度的与实验室化学方法采用的原理 

不同，化学方法的氧化效率与水质状况有很大的关系，这是 

对比测试中两者测量结果产生偏差的原因，但是由于光学传 

感器测量速度快，且无二次污染！在现场快速监测及长时间 

连续监测的情况下相对实验室化学方法具有明显的优势$

图7航次采样站点

Fig.7 Samplingpoint

4结论

通过建立的双隐藏层神经网络模型代替偏最小二乘模 

型,应用于硝酸盐原位监测工程样机，实现对人工海水中的 

硝酸盐浓度快速定量分析$经过实验室精度评价，建立的双
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图8原位传感器与化学方法对比

Fig.8 Nitratesensorvschemicalmethod

隐藏层神经网络模型对浓度为30〜750 $g・L-1硝酸盐浓度 

预测的平均绝对误差为8. 442 $g・L-1 ,平均绝对误差为 

2.8% ,预测均方根误差为10.864,预测结果和实际浓度值 

之间的线性相关系数，2 =0.997$在实际海水现场测试应用 

中，与实验室方法（国标方法）进行了比对测试，结果相似, 

表明神经网络模型应用于原位硝酸盐传感器能够实现硝酸盐 

浓度快速测量，可为海洋环境监测提供大量的硝酸盐含量监 

测数据$另外，实际海水中我们考虑了海水浊度和盐度梯度 

对测量的影响，在实际工程应用中，并不是将神经网络简单 

用于吸光度数据的直接处理，而是对吸收光谱进行复杂的预 

处理，本文讨论的重点在于对神经网络模型建立及评价$如 

何与温盐深仪（CTD）联用，进一步开展实时盐度校准，是后 

续工程应用需要解决的问题$
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Nitrate Measurement in the Ocean Based on Neural Network Model
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Abs/rac/ Nitrateconcentrationisanimportantindicatorforthemarineecosystem.Comparedwithlaboratorychemicalmethods 

suchasCadmium-Reduction method in-situnitrateopticalsensorismuchfasterandreagent-freeinalongtimeandcontinuous 
monitoring. Partial Least Squares (PLS) method is often used in ultraviolet absorption spectrum modeling , which is difficult to 

optimize and has low generalization ability. The neural network can compel any no-linear function by any precision , which has 

high generalization ability in the modeling. A neural network model is established in the in-situ nitrate sensor to measure the 

nitrate concentration in seawater in which the nitrate concentration range is 30 〜750 $g • L 1. Double-hidden layer neural 

network model is determined to adopt by contrasting performance of single-hidden layer and double-hidden layer to measure 

nitrateconcentration theinput<ayerisabsorptionspectrumfrom200to275nm theoutput<ayerisnitrateconcentration and 

sigmoidfunctionisusedastheactivationfunction.Gradientdescent methodisusedtoupdate weighting parametersforthe 
neural network of each layer , after 55 000 times iteration , network training is conducted based on the learning rate of 0. 26. 

Aftervalidationfortheblindtestofthemodelthrough8-grouprandomizedvalidationdata thenitrateconcentrationusingdoub- 
le-hidden layer neural network model is higher in linear correlation to its actual concentration (Rz = 0. 997) in which the Root 

Mean Squared Error is 10. 864 , average absolute error is 8. 442 $g • L 1 , average the relative error is 2. 8%. Compared with 

single-hidden layer neural network model, the double-hidden layer neural network model has higher accuracy in which the aver- 

agere<ativeerrorisreducedby4.92% the Root Mean Squared Error of PLS is 4. 58% usingthesamespectra<data whiethe 

mean relative error is 11. 470. The result shows that the neural network model is much better than the Partial Least Squares 

model under certain conditions. It verifies the superiority of the neural network model applied to the nitrate concentration meas­
urement by ultraviolet absorption spectrometry. The application test was carried out on the “Environmental Monitoring 01" 

monioringvesselofLhe MinisLryof NaLural Resources Lhe measuremenLresulLsarebasicalyidenical wihLhelaboraLory 

meLhodin11sLaions whichisfurLherprovedfromLhereliabiliyandpracicaliy.

Keywords Ultraviolet； Absorption spectroscopy； Seawater； Nitrate； Neural network； Spectral analysis
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