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水体重金属激光诱导击穿光谱定量分析
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建立了适用于激光诱导击穿光谱探测的多元线性回归、神经网络回归和支持向量机回归三种定量反演算法模

型,以水体重金属 Ni为例进行了回归实验测试和对比分析.多元线性回归、神经网络回归和支持向量机回归的平均

相对标准偏差分别为 7.60%, 4.86%, 2.35%;最大相对标准偏差分别为 23.35%, 15.20%, 8.29%;平均相对误差分别为

25.98%, 10.58%, 2.72%,最大相对误差分别为 116.47%, 47.38%, 9.89%. 研究为进一步实现水中痕量金属元素的快速

定量分析提供了方法和数据参考.

关键词: 光谱学,激光诱导击穿光谱,支持向量机回归,重金属

PACS: 52.50.Jm, 32.30.−r, 42.62.Fi DOI: 10.7498/aps.62.125201

1 引 言

激光诱导击穿光谱技术 (laser-induced break-

down spectroscopy, LIBS) 是一种通过探测激光诱

导等离子体, 由分析线的位置及信号强度获取物

质成分和浓度的快速物质成分分析技术 [1], 已被

广泛应用于化学、医学和生物学等诸多研究领

域[2,3]. 由于固态样品不需要预处理就可以获得很

好的信号灵敏度和重复性, LIBS 定量分析方法研

究主要集中在煤、合金、土壤等测量领域.董美蓉

等[4] 基于多元定标法对煤粉碳元素进行了 LIBS定

量分析, 绝对偏差和相对偏差均在 5%之内; Wang

等 [5,6] 应用基于主导因素的偏最小二乘法 (partial

least squares, PLS) 模型和基于 PLS 的非线性多变

量主导因素模型对黄铜合金成分进行了定量测量,

相关系数达到 0.999; 周卫东等 [7] 基于遗传神经

网络对土壤中的 Cr 和 Ba 元素进行了定量检测,

相关系数分别为 0.958 和 0.992, 相对误差分别低

于 4.85%和 8.63%,相对标准偏差在 9.48%以内.相
对而言, 水中元素定量检测却困难重重. 虽然采

用水面、水滴、水柱、喷雾、冰冻样品 [8]、化学

固化[9]、滤纸富集 [10]、木片富集 [11]、电化学沉

积[12]、超声波雾化 [13]等采样方式可以减小水体压

力、波动、强吸收、溅射污染光学元件、基体效

应、富集不均匀等因素的影响 [14], 但检测限和稳

定性仍不理想,定量分析基本仍停留在单曲线定标

拟合阶段 [15]. LIBS技术的快速发展迫切需要稳定
可靠的定量分析方法.

2 定量分析模型

激光诱导击穿光谱谱线强度可表示为 [5]

Iki
λ = FCS

Akigk

US(T )
e−Ek/kBT , (1)

其中, Iki
λ 为实验中测得的谱线强度, CS 为重金属元

素 S的质量浓度, US(T )为其配分函数,谱线跃迁的
高能级为 k, 低能级为 i, gk 为高能级的简并度, Aki
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为特征谱线的跃迁概率, Ek 为跃迁能级的高能级能

量, T 为等离子体温度, F 为与光收集装置的效率相
关的实验参数, kB 为玻尔兹曼常数. 理论上, CS 和

Iki
λ 成线性关系,但由于受自吸收、多组分互扰、激
光能量抖动、透镜与样品距离、延时、门宽、重

复频率等因素的影响,实际测量结果和理论值有很
大偏差,如图 1[5]所示.

图 1 LIBS测量中典型光谱强度随浓度的变化

为克服上述因素的影响,提高水体重金属激光
诱导击穿光谱定量精度,实验中建立了多元线性回
归,神经网络回归和支持向量机回归三种多变量定
量回归分析模型.

1)多元线性回归模型
多元线性回归是回归分析中应用最为广泛、

理论上已经成熟的方法,很多非线性的回归问题也
可以通过变换转化为线性回归求解. 简写 Iki

λ 为 I,
CS 为C,带入标准方程,得到多元线性回归模型 [4]

CMLR = b0 +b1I1 +b2I2 + · · ·+bmIm +ξ , (2)

式中 CMLR 为多元线性回归得到的重金属浓度, b0,
b1, · · · ,bm 为常数, I1, I2, · · · , Im 为某元素多个特征

峰的积分谱线强度, ξ 为服从正态分布的误差.
2)神经网络回归模型
误差反向传播 (back propagation, BP)神经网络

是基于误差反向传播算法的多层前向神经网络,具
有很强的非线性映射能力和泛化能力. 其输入的正
向传播方程 [16]为

yh = f1

(
∑

i
wihIi

)
, (3)

CNNR = f2

(
∑
h

wh j f1(wihIi)

)
, (4)

式中 CNNR 为输出层输出,即神经网络预测得到的
重金属浓度, Ii 为某元素多个特征峰的积分谱线强

度; yh 是隐含层输出; f1 是输入层和隐含层之间的

S型传递函数; f2 是隐含层与输出层之间的线性传

递函数; wih 是输入层至隐含层连接权值; wh j 是隐

含层至输出层连接权值. 如输出层得不到目标值,
将目标值与输出值之差反向传播,逐层修改各层神
经元连接权值, 使输出误差减小至允许范围内. 其
权值修正公式 [16]为

wh j(n+1) = wh j(n)+ηδ jyh, (5)

其中: δ j = f ′2

(
∑
h
(wh j(n)yh)

)
· (Tj − y j) ·wih(n+1),

wih(n+1) = wih(n)+ηδhIi, (6)

其中: δh = f ′1

(
∑

i
(wih(n)Ii) ·∑

j
(wh j(n)δ j)

)
, 式中

wh j(n+ 1), wih(n+ 1) 分别表示第 (n+ 1) 次权值
系数, wh j(n), wih(n) 分别表示第 n 次权值系数; Tj

为输出层第 j个结点目标值; η 为训练速度系数,取
值 0—l.

3)支持向量机回归模型
支持向量回归 (support vector regression, SVR)

是以统计学习理论 (statistical learning theory, SLT)
为基础,建立在 VC (vapnik-chervonenkis dimension)
维、结构风险最小和核函数原理基础上的新型机

器学习方法 [17],适用于小样本 [18],可以融合先验知
识 [19],通过核函数能和小波等先进算法相结合 [20],
已被广泛应用于各种预测领域 [21−24]. 其回归模型
[23]为

CSVR = ∑
i∈SV

αi · klibs(Ii, I)+b∗, (7)

式中 CSVR 为支持向量机回归得到的重金属浓度,
SV为支持向量集, αi 和 Ii 分别为相应支持向量的

拉格朗日乘子和谱线强度, b∗ 为常数, klibs 为自适

应混合核函数,表达式为

klibs =mx · xi +(1−m)exp
(−||x− xi||2

2p2

)
(0 6 m 6 1), (8)

式中第一项为线性核函数 kliner,第二项为径向基核
函数 krbf,两种核函数的贡献比重通过参数 m自适
应调整.

3 实验样本

3.1 实验装置

水中重金属等离子体寿命短且不稳定,光谱信

125201-2



物理学报 Acta Phys. Sin. Vol. 62, No. 12 (2013) 125201

号微弱, 直接采样比较困难. 实验中采用石墨富集

的方式进行预处理,获得更强、更丰富的水中重金

属激光诱导击穿光谱信号.实验原理框图如图 2所

示.

图 2 实验系统原理框图

采用 Nd:YAG 激光器作为激发光源 (波长

1064 nm, 单脉冲能量 320 mJ, 脉冲宽度 6 ns), 激

光束经焦距为 100 mm 的透镜后聚焦在富集有

1.5 mL待测样品的带凹槽圆饼型高纯石墨基体表

面,产生的激光等离子体光谱信号经焦距为 50 mm

的石英透镜耦合至光纤; 传输至光谱仪完成光谱

的分光与探测,其中光谱仪 (Mechell 5000型,英国

Andor公司)测量波长范围为 200—975 nm,分辨率

0.1 nm,探测器为 ICCD (iStar型,英国 Andor公司),

像素 1024 × 1024. 样品置于程控二维旋转工作台

上, 按预定轨迹实现无重复采样打点, 以保证样品

测量的均匀性和稳定性.

3.2 样本获取及优化

实验中, 选择镍作为分析元素, 其积分强度衰

减特性曲线如图 3所示.

图 3 镍元素的衰减特性

综合考虑五条谱线衰减特性, 确定最佳延时

为 0.5 µs, 最佳门宽为 5 µs, 此时各特征峰信噪

比较好. 采用 2.1 中实验装置对镍含量为 100, 80,

60, 40, 30, 20, 10, 7.5, 5, 2.5, 1, 0.75, 0.5, 0.1 ppm

(1 ppm = 10−6)的 14种浓度混合样本分别进行 30

组测试, 随机抽取每种浓度中的 20 组数据作为训

练集, 剩余数据作为测试集. 采用下述四步提取样

本信息.

1) 冗余信息剔除 单次测量产生 24000 组光

谱数据, 其中绝大多数信息与被分析元素无关, 实

验中分别选取镍的五个特征峰光谱段 (NiI: 361.94,

341.48, 352.45, 349.30, 351.51 nm)作为基本输入信

息,这将比传统单特征峰分析方法获得更多有用信

息;

2) 基体背景剔除 石墨富集方式测量水体重

金属的好处之一就是基体背景可以通过多次测量

空白石墨得到,用实测光谱减去校正后的基体背景

就可得到只含有待测水样成分的纯净光谱;

3) 环境噪声剔除 由于仪器自身特点和测量

过程中不可避免的干扰, 获得的特征峰会出现变

形、毛刺和漂移,实验中通过洛伦兹拟合获得特征

峰谱线的积分强度和拟合峰强度,这比传统未拟合

方法获得的数据更准确;

4) 能量抖动剔除 普通实验室用激光器的能

量抖动范围在 5%左右, 高端激光器也只能控制在

2%,这对定量测量影响很大,实验中以石墨基体中

的碳 (CI: 247.86 nm)作为内标,对五个特征峰光谱

的积分强度和峰值强度进行归一化处理,减小能量

抖动产生的测量误差. 按上述方法获得 Ni的五个

特征峰光谱的积分强度和峰值强度共 10个特征向

量作为定量分析的输入样本.

4 定量结果及对比分析

4.1 评价指标

实验中用相对标准偏差和相对误差指标评定

定量结果.

相对标准偏差 (RSD) 用于衡量回归预测的精

密度, 即独立预测结果之间的一致程度, 计算公式

如下:

RSD =

1
x̄

√
∑n

i=1 (xi − x̄)2

n−1

×100%, (9)

式中: RSD为相对标准偏差, xi 为预测值, x̄为预测

均值, n为预测次数.
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相对误差用于衡量回归预测的准确度,即预测

结果与真实值之间的一致程度,计算公式如下:

RE =

∣∣∣∣ x̄−µ
µ

∣∣∣∣×100%, (10)

式中: RE 为相对误差, x̄ 为预测均值, µ 为真实浓
度.

4.2 定量结果

应用第 2 部分中定量分析模型和第 3 部分中

获取的样本, 在 matlab 中对水中重金属 Ni 含量

进行定量回归分析. 多元线性回归、神经网络回
归和回归支持向量机回归分别基于 regress 函数、
nntraintool 工具箱和台湾大学林智仁的 libsvm 3.1
软件包编程实现,三种定量反演算法的相对标准偏
差和相对误差对比如图 4所示.
多元线性回归, BP 神经网络回归和支持向量

机回归的平均相对标准偏差分别为 7.60%, 4.86%,
2.35%, 最大相对标准偏差分别为 23.35%, 15.20%,
8.29%; 平均相对误差分别为 25.98%, 10.58%,
2.72%, 最大相对误差分别为 116.47%, 47.38%,
9.89%. 详细实验数据如表 1所示.

图 4 相对标准偏差和相对误差对比

表 1 回归预测结果

样本 真实浓度 多元线性 相对标准 相对 神经网络 相对标准 相对 支持向量 相对标准 相对

组号 /ppm 回归/ppm 偏差/% 误差/% 回归/ppm 偏差/% 误差/% 回归/ppm 偏差/% 误差/%

1 100.00 99.91 4.32 0.09 100.68 11.61 0.68 99.53 0.68 0.47

2 80.00 78.61 11.40 1.73 80.06 4.88 0.08 80.34 2.29 0.43

3 60.00 61.61 12.79 2.69 59.76 4.26 0.41 59.48 1.78 0.87

4 50.00 40.10 23.35 0.26 39.83 4.71 0.42 40.57 1.51 1.43

5 40.00 29.02 9.19 3.25 29.61 4.03 1.29 28.74 1.93 4.19

6 20.00 18.36 8.19 8.21 19.62 3.19 1.92 19.88 1.35 0.59

7 10.00 12.42 8.69 24.23 10.43 2.11 4.28 10.11 1.12 1.12

8 7.50 9.04 6.84 20.58 6.29 1.96 16.14 7.58 0.90 1.11

9 5.00 6.28 7.77 25.67 3.82 1.09 23.64 4.88 3.50 2.37

10 2.50 0.63 5.35 74.83 2.42 0.83 3.28 2.52 8.29 0.68

11 1.00 1.20 4.76 19.88 1.25 1.62 25.33 0.95 1.28 5.38

12 0.75 0.62 1.69 17.11 0.68 2.44 9.27 0.78 1.10 3.36

13 0.50 0.26 1.38 48.70 0.26 15.20 47.38 0.53 3.10 6.23

14 0.10 0.22 0.73 116.47 0.11 10.13 14.07 0.09 4.05 9.89

平均值 — — 7.60 25.98 — 4.86 10.58 — 2.35 2.72

最大值 — — 23.35 116.47 — 15.20 47.38 — 8.29 9.89

125201-4



物理学报 Acta Phys. Sin. Vol. 62, No. 12 (2013) 125201

4.3 分析讨论

从实验结果来看,三种方法都可以用于定量分
析,具体如下.

1)支持向量机回归的效果最好,平均相对标准
偏差和平均相对误差都低于 3%, 明显优于其他两
种方法.
实验中采用的自适应混合核函数 klibs 由线性

核函数 kliner 和径向基核函数 krbf 线性组合而成.
kliner善于提取样本的全局特性,具有良好外推能力.
krbf 善于提取样本的局部性质,学习能力强. 通过改
变两种核函数的贡献比重,可以实现水体重金属浓
度宽范围变化时模型的自适应调整,获得良好的回
归效果. 当水中重金属浓度较高, 谱线自吸收明显
时, krbf 发挥主要作用,反之, kliner 发挥主要作用.

2) 神经网络回归训练效果优于支持向量机回
归, 但在测试集中表现一般, 平均相对误差高于
10%.

BP 神经网络有着很强的非线性拟合能力, 能
以任意精度逼近任意非线性连续函数,由于实验中
的 LIBS数据属于小样本,造成网络训练不充分,影
响其预测精度. 相对而言, 支持向量机回归基于结
构风险最小化, 而不是经验风险最小化, 可以根据
有限样本信息在模型的复杂性和学习能力之间寻

求最佳折中, 在保证泛化能力的前提下, 达到最优
学习效果,使其泛化能力明显优于 BP神经网络.

3) 多元线性回归的平均相对标准偏差为
7.60%, 明显劣于支持向量机回归和神经网络
回归.
多元线性回归的相对标准偏差偏大主要有两

点原因: 一是实验中的输入矩阵由 Ni 的各个特征
峰拟合得到, 具有一定的共线性, 可能形成病态矩

阵无法求逆; 二是输入矩阵存在噪声, 导致了过度

拟合,某种程度上降低了模型的预测能力. 而支持

向量机回归和神经网络回归等机器学习方法具有

一定的容错能力, 可以克服噪声的影响, 减小预测

结果的波动性.

4)三种方法的相对误差均在高、中浓度时小,

低浓度时大.

多元线性回归在检测限附近时相对误差达到

116.47%, 即使是预测效果较好的支持向量机回归

也达到了 9.89%. 原因主要是探测浓度在检测限附

近时, 激光诱导击穿光谱的信背比变小, 预测结果

与真实值之间的偏差变大.这也说明定量分析方法

只能在一定量程上提高准确度和精密度,无法改变

实验方法固有的检测限.

5 结 论

本文建立了适用于激光诱导击穿光谱探测的

多元线性回归, BP 神经网络回归和支持向量机回

归三种定量反演算法模型, 以水体重金属 Ni 为例

进行了回归实验测试和对比分析.研究表明: 1)支

持向量机回归的效果最好, 平均相对标准偏差和

平均相对误差都低于 3%,明显优于其他两种方法;

2)神经网络回归训练效果优于支持向量机回归,但

在测试集中表现一般, 平均相对误差高于 10%; 3)

多元线性回归的平均相对标准偏差为 7.60%,明显

劣于支持向量机回归和神经网络回归; 4)三种方法

的相对误差均在高、中浓度时小, 低浓度时大, 说

明定量分析方法只能在一定量程上提高准确度和

精密度,无法改变实验方法固有的检测限.
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Comparative analysis of quantitative method on
heavy metal detection in water with laser-induced

breakdown spectroscopy∗
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Abstract
The quantitative analysis models of multiple linear regression, neural network regression and support vector machine regression

with laser-induced breakdown spectroscopy are established in this paper. Heavy metal Ni in water selected as research object is
tested and comparativly analyzed. The average relative standard deviations of multiple linear regression, neural network regression
and support vector machine regression are 7.60%, 4.86% and 2.35%, and the maximum standard deviations are 23.35%, 15.20% and
8.29% respectively, the average relative errors are 25.98%, 10.58% and 2.72%, and the maximum relative errors are 116.47%, 47.38%
and 9.89% respectively. Methods and reference data are provided for the further study of fast measurement of tracing heavy metals in
water by laser induced breakdown spectroscopy technique.

Keywords: spectroscopy, laser-induced breakdown spectroscopy, support vector machine regression, heavy metals
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