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摘 　 要:水环境污染是制约可持续发展的重要因素,传统水质监测方法存在滞后性高、成本高、难以捕捉瞬时污染等问

题。 为实现水环境的实时、多参数、智能化监测,探讨了全光谱分析与人工智能技术相结合的水环境监测新方法。 通过

采集水体在紫外、可见光至近红外波段(200 ~ 900
 

nm)的连续吸收光谱,并结合深度学习算法建立光谱特征与水质参数

之间的非线性映射关系,实现了对化学需氧量、总氮、氨氮及总磷等重点水质参数的快速反演与分析。 实际应用表明:该

技术在污水处理厂原水、入河排污口及地表水监测场景中表现出较高的监测精度与稳定性,参数反演通过率多数超过

90%,平均相对误差显著低于行业规范要求。 该技术为水环境精细化管理与智能决策提供了有效支持。
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Abstract:Water
 

pollution
 

poses
 

a
 

significant
 

constraint
 

to
 

sustainable
 

development, while
 

traditional
 

monitoring
 

methods
 

suffer
 

from
 

high
 

latency,substantial
 

costs,and
 

difficulties
 

in
 

capturing
 

transient
 

pollution
 

events. To
 

achieve
 

real-time,multi-parameter,

and
 

intelligent
 

water
 

quality
 

monitoring,this
 

study
 

investigates
 

a
 

novel
 

approach
 

integrating
 

full-spectrum
 

analysis
 

with
 

artificial
 

intelligence
 

technology. By
 

capturing
 

continuous
 

absorption
 

spectra
 

of
 

water
 

across
 

ultraviolet, visible, and
 

near-infrared
 

range
 

( 200-900
 

nm)
 

and
 

establishing
 

nonlinear
 

mapping
 

relationships
 

between
 

spectral
 

features
 

and
 

key
 

water
 

quality
 

parameters
 

using
 

deep
 

learning
 

algorithms, rapid
 

inversion
 

and
 

analysis
 

of
 

parameters
 

including
 

chemical
 

oxygen
 

demand
 

( COD) , total
 

nitrogen
 

( TN) ,ammonia
 

nitrogen
 

( NH3 -N) ,and
 

total
 

phosphorus
 

( TP )
 

were
 

achieved. Practical
 

applications
 

show
 

that
 

this
 

technology
 

exhibits
 

high
 

monitoring
 

accuracy
 

and
 

stability
 

in
 

scenarios
 

such
 

as
 

raw
 

water
 

in
 

sewage
 

treatment
 

plants,river
 

discharge
 

outlets,

and
 

surface
 

water
 

monitoring. The
 

inversion
 

success
 

rate
 

for
 

most
 

parameters
 

exceeds
 

90% ,with
 

the
 

average
 

relative
 

error
 

being
 

significantly
 

lower
 

than
 

industry
 

standard
 

requirements. This
 

technology
 

provides
 

effective
 

support
 

for
 

refined
 

management
 

and
 

intelligent
 

decision-making
 

in
 

water
 

environmental
 

protection.
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　 　 水是生命之源,更是生态之基。 随着中国经

济社会的高速发展,水环境污染问题日益成为制

约可持续发展、影响民生福祉的突出短板。 因此,

加强水资源保护、实施精准的水环境治理,已成为

国家重大战略需求。 然而,传统的水质监测方法

主要依赖人工现场采样和实验室分析,存在试剂
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消耗大、二次污染风险高、成本高昂、难以捕捉瞬

时污染等固有局限,较难满足现代化环境治理体

系对数据“真、准、全、快、新”的要求 [ 1-3] 。
在线监测技术的出现极大地提升了数据获取

的时效性 [ 4-6] 。 其中,光谱法水质监测技术因具有

快速、无损、无需化学试剂、可同时反演多种参数

的巨大潜力而迅速发展,成为技术研究的热点。
与传统化学方法相比,光谱法可直接对待测水体

进行原位或在线监测,大大简化了流程,减少了运

维成本,为实现广域、高频次的水质监控提供了

可能 [ 7-9] 。
要体现光谱法在水质监测中的优势,关键在

于先进的光谱分析设备的研发与设计。 1969 年,
日本科学家 NORIO 首次使用紫外吸光度法测定

水体的化学需氧量,发现有机物在 220
 

nm 处的

吸光度与化学需氧量存在相关性。 奥地利是能

公司作为全球知名的紫外 -可见光光谱水质在线

监测设备制造商,先后推出了多款光谱探头。
法国 Tethys 公司也研制了光谱覆盖范围更广的

UV-500 在线水质分析仪,测定 180 ~ 750 nm 范

围 内 的 水 样 光 谱 吸 光 度。 德 国 Go
 

Systemelektronik 公司研发了 BlueScan
 

Plus 紫外 -
可见光光谱仪。 这标志着全光谱感知技术已成

功用于水质检测领域 [ 10-12] 。
国内的水质检测技术研究起步晚于国外,近

年来随着各项环保政策的出台以及科技水平的发

展,国内光谱法水质监测仪器的研发也得到了快

速发展。 如博瑞思公司专门针对污水监测领域开

发的 BWA( AI) -MP 型人工智能全光谱水质监测

仪,有效波段范围为 200 ~ 900 nm,能同时监测 10
余个水质因子,监测时间最快为 1

 

min。
当前,水环境监测正迈向以“新感知技术” 为

特征的崭新阶段。 其核心是全光谱感知与人工智

能分析的深度融合 [ 13-15] 。
全光谱感知是基础,通过采集水体在紫外、可

见光至近红外波段(如 200 ~ 900 nm)的连续吸收

光谱,获取包含大量水质信息的“ 数据富矿” ,远
超单一或几个波长点所能提供的信息量 [ 16-17] 。

人工智能是大脑,利用 AI 算法,特别是机器

学习( ML)和深度学习( DL)模型,对海量、高维的

光谱数据进行挖掘、学习和建模,建立光谱特征与

水质参数浓度之间复杂的非线性映射关系 ( 即

“反演” ) ,从而实现水质参数的智能识别与定量

分析 [ 18-19] 。

这种融合的必要性在于天然水体是一个复杂

多变的体系,污染物种类繁多、成分相互干扰,传
统模型难以应对,AI 技术能够有效应对这种复

杂性,显著提升监测的精度、效率与可靠性,并

最终实现水质变化的智能预警与污染源的精准

溯源。

1　 实验部分

1. 1　 数据来源与光谱采集

　 　 研究采用博瑞思 BWI( AI) -CF 型户外 AI 水

质监测一体机设备,其光程长度为 5 ~ 30
 

mm (根

据场景调整) ,探测器类型为线阵
 

CMOS,探测光

谱 范 围 为 180 ~ 1 100
 

nm, 光 谱 分 辨 率 优 于

1. 3
 

nm,信噪比>3
 

000 ∶ 1;光源采用高性能脉冲

氙灯, 波 长 为 185 ~ 2 000
 

nm, 具 备 高 稳 定 性

(0. 4%
 

CV,最大脉冲频率为 1
 

250
 

Hz) 。 采集水

体在 200 ~ 900
 

nm 波段的高分辨率吸收光谱数

据。 数据来源为广东省中山市某污水处理厂原

水、江西省南昌市某入河排污口及广东省深圳市

某河流断面的水样数据。
全光谱数据每 3

 

min 采集一次,对应一组化

学法浓度参考值(又名标签值) ,化学法严格按照

国家标准方法进行检测,确保数据的有效性。 化

学法采集周期为 1
 

h,即一组标签值对应 30
 

min
的全光谱数据,且全光谱数据包含不同浊度引起

的偏移,所有光谱数据均与标准化学方法测定的

水质参数值进行配对。
1. 2　 全光谱分析与 AI 反演原理

　 　 朗伯-比尔定律是光谱分析的基础理论,但其

适用前提为低浓度、单组分且无散射的体系。 天

然水体 成 分 复 杂, 尤 其 在 近 红 外 波 段 ( 780 ~
900

 

nm) ,水的分子键合吸收和悬浮物散射效应

显著,导致吸光度与浓度偏离线性关系。 因此,AI
模型不完全依赖朗伯-比尔定律的直接浓度反演,
而是利用全光谱特征(包含线性与非线性的吸光

响应)作为模型的输入,通过数据驱动方法建立

光谱与水质参数的高度非线性映射关系。
单一波长易受干扰,可靠性低。 全光谱分析

通过获取一段连续波长范围内的吸光度信息,利
用丰富的光谱特征来克服干扰,提高分析的准确

性和稳定性。 紫外波段( 200 ~ 380
 

nm) 对水中溶

解性有机物(如化学需氧量、TOC、硝酸盐) 敏感;
可见光波段 ( 380 ~ 780

 

nm) 可用于测量色度、浊
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度、叶绿素等;近红外波段( 780 ~ 900
 

nm) 则包含

水的分子键合信息以及某些有机物的特征吸

收 [ 20] 。 全光谱覆盖使得同时监测多种水质参数

成为可能,提供了更全面的水质指纹信息。
深度 学 习 模 型 采 用 深 度 前 馈 神 经 网 络

( FNN)对高维光谱数据进行特征提取与回归分

析,建 立 从 光 谱 到 水 质 参 数 浓 度 的 映 射 模

型 [ 21-23] 。 模型输入层为全光谱数据,如图 1 中的

x1 ,x2 ,…, xn。 隐藏层包含多个全连接层 ( 使用

ReLU 激活函数) 。 输出层为化学需氧量、总氮、
氨氮、总磷参数的反演值 ( 又名预测值) ,如图 1
中的 y。 每个参数训练其独立的模型。 模型结构

如图 1 所示。

图 1　 深度学习水质反演模型简要结构

Fig. 1　 Brief
 

structure
 

of
 

the
deep

 

learning
 

water
 

quality
inversion

 

model

1. 3　 技术路线

　 　 新感知技术采用的技术路线如图 2 所示,从
底层的硬件设计开始,包括光源选型、光谱开发、
探测器优化等,再通过全光谱在线监测设备获取

数据。 然后,这些数据被传送到前期预研阶段建

立的光谱知识库和算法模型库,通过智能云计算

平台进行管理、开发、训练和评估。 最后,借助数

据监管系统实现对历史数据和实时数据的查询、
接收与交互,以及数据的可视化展示,以确保全流

程的数据监控和优化。
为确保基于全光谱与人工智能的水环境监

测新感知技术的可靠性、准确性与泛化能力,设
计了系统化的模型训练与验证流程。 笔者将详

细阐述从数据准备、模型训练到性能验证的全

过程方法。

图 2　 水环境监测新感知技术路线

Fig. 2　 Roadmap
 

for
 

new
 

perception
 

technology
in

 

water
 

environment
 

monitoring

1. 3. 1　 数据集准备与预处理

　 　 数据集构建遵循以下步骤:
1)数据预处理

剔除因设备故障、水体环境干扰导致的异常

光谱和异常值。 对噪声干扰较大的光谱数据,进
行滤波处理(如采用 SG 平滑滤波进行处理) 。

进行特征工程,采用相关性分析法对特征进

行筛选,选择涵盖 200 ~ 900
 

nm 波长范围的 151
个吸光度特征作为输入。

2)数据集划分

将采集的某污水处理厂原水、某入河排污口

及某河流断面的水样划分为训练集和测试集。 其

中训练集数据用于模型的训练及交叉验证过程。
测试集作为外部样本,用于测试模型性能,测试集

未参与模型的训练及验证过程。
3)交叉验证数据

对某污水处理厂原水采集 4
 

300 余条光谱-
水质参数浓度配对的训练集数据,训练集的标签

值有效性见图 3。 为充分评估模型的泛化能力并

防止过拟合, 采用 k 折交叉验证 ( k-fold
 

cross-
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validation)策略进行模型训练与评估。 采用分层

抽样策略将数据集划分为 k 个( k = 10) 大小相似

的子集,依次将每个子集作为验证集,其余 k - 1

个子集作为训练集,进行 k 轮训练与验证。 此方

法可充分利用有限数据,获得更稳健的模型性能

估计。

图 3　 水质四参数标签值有效性箱型图

Fig. 3　 Box
 

plot
 

of
 

validity
 

of
 

label
 

values
 

for
 

four
 

water
 

quality
 

parameters

　 　 对某入河排污口 1
 

700 余条和某河流断面

2
 

200 余条训练集数据,同样采用 10 折交叉验证

方法来训练和评估模型。
1. 3. 2　 模型训练

　 　 研究采用 DL 模型进行光谱-水质参数的非线

性映射反演,使用上述预处理后的训练集数据,模
型训练如下:

1)模型架构

核心架构为深度前馈神经网络( FNN) ,其主

要功能为全局特征融合和回归预测。 输入层节点

数对应光谱维度,输出层节点数为待反演参数

(如化学需氧量、总氮、氨氮、总磷等) 。 每个水质

参数训练其单独的反演模型。 模型架构采用多个

隐藏层(3 层以上) ,每个隐藏层设计多个神经元

(如 128、256、512) ,极大增加了非线性表达能力。
2)损失函数与优化器

使用均方误差( MSE) 作为损失函数,以最小

化预测值与标签值之间的差距。

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
( y i - ŷ i)

2 (1)

　 　 优 化 器 选 用 Adam, 其 学 习 率 初 始 设 为

0. 001,并采用指数衰减策略(衰减率为 0. 95) 以

提升收敛稳定性。
3)训练策略

正则化,引入 L2 正则化和 Dropout 防止过拟

合;早停机制,监控验证集损失,若连续 n ( 设定

值)个 epoch 损失无改善,则终止训练,恢复最佳

模型参数。
1. 3. 3　 交叉验证结果

　 　 验证的指标采用 MSE 和决定系数(R2 ),R2 用

于衡量回归模型对观测数据的拟合优度,公式如下:

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
y i - ŷ i( )

2

∑
n

i = 1
( y i -y-) 2

(2)

式中: y i 为标签值, ŷ i 为预测值, y- 为标签值均值。
1)交叉验证结果

对某污水处理厂原水场景模型的 10 折交叉

验证结 果 如 表 1 所 示。 各 参 数 R2 均 值 超 过

0. 860
 

5,表明模型预测值与标签值吻合度高。 其

中总磷的拟合优度最佳,R2 均值超过 0. 955
 

0。
该验证结果为技术方法的可行性提供了支撑。

2)模型选择

模型交叉验证后,选择性能表现最优的模型
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作为推理模型并进行部署应用。 对于某入河排污

口和某河流断面场景,采用同样的交叉验证方法

并选择性能表现最优的模型进行部署应用,因此

不再进行重复表述。

表 1　 交叉验证结果
Table

 

1　 Indicator
 

verification
 

results
参数 MSE(均值±标准差) R2(均值±标准差)

化学需氧量 1
 

376. 329
 

8±249. 724
 

2 0. 873
 

2±0. 018
 

4
总氮 7. 037

 

4±0. 766
 

9 0. 901
 

8±0. 018
 

4
氨氮 8. 693

 

7±0. 811
 

7 0. 860
 

5±0. 014
 

0

总磷 0. 038
 

1±0. 007
 

4 0. 955
 

0±0. 010
 

0

1. 3. 4　 模型测试

　 　 对 3 个应用场景下部署的模型进行实际水样

应用测试。

2　 实际案例分析

2. 1　 分析框架

　 　 采用通过率、平均相对误差( MAPE) 和平均

绝对误差( MAE)进行指标测试。
1)通过率指标

一条测试样本的反演值与标签值的误差满足

表 2 中的标准,即为通过,达标数据加 1。 通过率

计算公式如下:

通过率 = 达到标准数目

测试总数目
× 100% (3)

表 2　 实际水样比对标准
Table

 

2　 Actual
 

water
 

sample
 

comparison
 

with
 

the
 

standard
水质参数 测试方法 AI 仪器实际水样测试性能指标

化学需氧量

总氮

氨氮

总磷

实际水样比对

≤±20% ( >30
 

mg / L) ,±5
 

mg / L( ≤30
 

mg / L)
≤±20% ( >2

 

mg / L) ,±0. 3
 

mg / L( ≤2
 

mg / L)
≤±20% ( >2

 

mg / L) ,±0. 3
 

mg / L( ≤2
 

mg / L)
≤±20% ( >0. 4

 

mg / L) ,±0. 06
 

mg / L( ≤0. 4
 

mg / L)

　 　 2) MAPE 与 MAE
量化反演值的平均精度。

MAPE = 100%
n ∑

n

i = 1

y i - ŷ i

y i

(4)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
y i - ŷ i (5)

2. 2　 应用场景与典型案例

2. 2. 1　 污水处理厂原水

　 　 监测点为广东省某市污水处理厂。 该污水处

理厂原水汇集了诸多种类的污水。 为了实现对污

水处理厂原水的水质监测,采用 AI 传感器对水体

中的化学需氧量、总氮、氨氮、总磷进行监测。 场

景特点为污染物浓度高、成分复杂。
技术应用:污水处理厂监测站。
1)测试可视化

使用该站点测试集数据进行测试,测试集有

100 余条。 图 4 显示了水质四参数模型的测试结

果,其直观显示了标签值和预测值的对比情况。
化学需氧量反演模型趋势跟随极好,计算通过率

为 100%,MAPE 为 10. 1%,反演性能极好。 总氮

反演模型趋势跟随极好,计算通过率为 100%,
MAPE 为 5. 0%,反演性能极好。 氨氮反演模型趋

势跟随 平 稳, 计 算 通 过 率 为 94. 0%, MAPE 为

4. 7%,反演性能极好。 总磷反演模型趋势跟随极

好,计算通过率为 100%,MAPE 为 4. 4%,反演性

能极好。
2)应用总结

由表 3 及图 4 可见,化学需氧量、总氮、氨氮

及总磷参数反演模型通过率高,精度优于标准;各
参数反演模型跟随标签值趋势能力极好。 综上所

述,化学需氧量、总氮、氨氮及总磷参数反演模型

可以用于污水处理厂原水的实际水样监测。
2. 2. 2　 入河排污口

　 　 监测点为江西省某市入河排污口。 该入河排

污口汇集了诸多生活污水等,为了实现对入河排

污口水质的监测,采用 AI 传感器对水体中的化学

需氧量、总氮、氨氮、总磷进行监测。 场景特点为

平时水质稳定,排污时水质变化大。
1)测试可视化

使用该站点测试集数据进行测试,测试集有

440 余条。 图 5 显示了水质四参数模型的测试结

果,其直观显示了标签值和预测值的对比情况。
化学需氧量反演模型趋势跟随极好,计算通过率

为 90. 9%,MAE 为 2. 64
 

mg / L,反演性能极好。 总

氮反 演 模 型 趋 势 跟 随 极 好, 计 算 通 过 率 为

98. 2%,MAE 为 0. 09
 

mg / L,反演性能极好。 氨氮

反演模型趋势跟随平稳,计算通过率为 100%,
MAE 为 0. 04

 

mg / L,反演性能极好。 总磷反演模
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型趋势跟随极好,计算通过率为 98. 5%,MAE 为 0. 01
 

mg / L,反演性能极好。

图 4　 污水处理厂水质四参数因子测试

Fig. 4　 Testing
 

of
 

four
 

parameters
 

of
 

water
 

quality

表 3　 各参数测试指标汇总
Table

 

3　 Summary
 

of
 

test
 

indicators
 

for
 

each
 

parameter %
参数 标准 通过率 MAPE

化学需氧量 ±20 100 10. 1
总氮 ±20 100 5. 0
氨氮 ±20 94 4. 7
总磷 ±20 100 4. 4

图 5　 入河排污口水质四参数因子测试

Fig. 5　 Testing
 

of
 

four
 

parameters
 

of
 

water
 

quality
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　 　 2)应用总结

由表 4 及图 5 可见,化学需氧量、总氮、氨氮

及总磷参数反演模型通过率高,精度优于标准;各

参数反演模型跟随标签值趋势能力极好。 综上所

述,化学需氧量、总氮、氨氮及总磷参数反演模型

可以用于入河排污口的实际水样监测。

表 4　 各参数测试指标汇总
Table

 

4　 Summary
 

of
 

test
 

indicators
 

for
 

each
 

parameter
参数 标准 / ( mg / L) 通过率 / % MAE / ( mg / L)

化学需氧量 ±5 90. 9 2. 64

总氮 ±0. 3 98. 2 0. 09

氨氮 ±0. 3 100 0. 04

总磷 ±0. 06 98. 5 0. 01

2. 2. 3　 地表水

　 　 监测点为广东省某市河水岸边站监测断面。
该河流曾是某市污染最严重的河流之一,河水乌

黑且散发臭味。 经过多年治理,河流水质有了明

显改善,异味消失,两岸绿化景观工程也在推进。
为了实现对该河流的水质监测,采用 AI 传感器对

水体中的化学需氧量、总氮、氨氮、总磷进行监测。
场景特点为反映区域水质状况,用于考核评价。

1)测试可视化

使用该站点测试集数据进行测试,测试集有

400 余条。 图 6 显示了水质四参数模型的测试结

果,其直观显示了标签值和预测值的对比情况。
化学需氧量反演模型趋势跟随极好,计算通过率

为 100%,MAE 为 1. 07
 

mg / L,反演性能极好。 总

氮反演模型趋势跟随极好,计算通过率为 100%,
MAPE 为 4. 7%,反演性能极好。 氨氮反演模型趋

势跟随平稳,计算通过率为 84. 8%,MAE 为 0. 18
 

mg / L,反演性能好。 总磷反演模型趋势跟随极

好,计算通过率为 95. 1%,MAE 为 0. 02
 

mg / L,反
演性能极好。

图 6　 地表水断面水质四参数因子测试

Fig. 6　 Testing
 

of
 

four
 

parameters
 

of
 

water
 

quality

　 　 2)应用总结

由表 5 及图 6 可见,化学需氧量、总氮、氨氮

及总磷参数反演模型通过率高,精度优于标准;各

参数反演模型跟随标签值趋势能力较好。 综上所

述,化学需氧量、总氮、氨氮及总磷参数反演模型

可以用于地表水的实际水样监测。
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表 5　 各参数测试指标汇总
Table

 

5　 Summary
 

of
 

test
 

indicators
 

for
 

each
 

parameter
参数 标准 / ( mg / L) 通过率 / % MAE / ( mg / L) MAPE / %

化学需氧量 ±5 100 1. 07 —
总氮 ±20∗ 100 — 4. 7
氨氮 ±0. 3 84. 8 0. 18 —
总磷 ±0. 06 95. 1 0. 02 —

　 　 注:“ —”表示不涉及;“ ∗”表示该数据单位为% 。

3　 结论与展望

3. 1　 结论

　 　 该新感知技术通过全光谱感知和 AI 智能分

析的深度融合,克服了传统方法的诸多弊端,在监

测精度、效率、参数数量、实时性和运维经济性方

面展现出显著优势。 其核心优势体现在实时高

效,分钟级数据刷新,捕捉瞬时变化;多参数同步,
一套设备同时反演 4 种关键水质参数,性价比高;
数据精度高,在多数场景下,精度满足 ( 甚至优

于)现行行业标准;运维成本低,无需化学试剂,
大幅降低耗材成本和废液处理费用。 充分验证了

“数据驱动”的 AI 模型具备强大的反演能力。
污水处理厂原水、入河排污口及地表水监测

的应用案例表明,其已成为推动生态环境监测体

系向自动化、智能化、网络化、服务化方向发展的

核心驱动力。
3. 2　 展望

　 　 可以预见,全光谱 AI 监测技术将与物联网、
大数据、数字孪生等技术更深度地融合,最终构建

起一个空天地一体、全域覆盖、智能感知、精准溯

源、智慧决策的现代化水生态环境感知与管控体

系,为保护绿水青山、建设美丽中国提供前所未有

的强大技术支撑。
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