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结合光谱降维的IPSO-SVR水体
总磷浓度预测模型

王彩玲,张国浩
(西安石油大学 计算机学院,陕西 西安710065)

摘 要:[目的]选择最优模型对水体中总磷浓度进行预测,为准确、实时、高效检测水资源状况提供支持。
[方法]以2021年在长江中下游武汉—安徽地区采集的水质样本作为研究对象,首先,对采集到的长江光

谱数据进行最大最小归一化和均值中心化两种预处理操作以便统一数据的范围和均值点,并使用核主成

分分析(KPCA)技术对预处理后的光谱数据进行降维操作。选取方差解释率为99.6%下的6个特征向量

进行后续预测模型的训练,接着在原有粒子群算法的基础上引入自适应惯性权重更新公式和遗传—模拟

退火变异思想,提高算法的寻优能力。使用改进的粒子群优化算法对支持向量回归模型中的超参数组合

进行寻优,对支持向量回归模型使用输出的结果进行预测模型的训练,最后使用测试集数据进行总磷浓度

的预测。[结果]提出了一种结合光谱降维的改进粒子群优化算法(IPSO)结合支持向量回归(SVR)的水体

总磷含量预测模型。通过和当前预测性能较好的几种机器学习模型进行精度的比较发现,该试验模型对

长江水体总磷浓度进行预测时决定系数(R2)为0.973920,均方根差(RMSE)为0.003012,平均绝对误差

(MAE)为0.002105。[结论]使用光谱数据结合降维技术、粒子群优化算法和机器学习模型的算法融合模

型检测水体总磷浓度可行性强,精确度高,且拟合效果良好。
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PredictiveModelofTotalPhosphorusConcentrationinIPSO-SVR
WatersCombinedwithSpectralDownscaling

WangCailing,ZhangGuohao
(CollegeofComputerScience,Xi’anShiyouUniversity,Xi’an,Shaanxi710065,China)

Abstract:[Objective]Theoptimalmodelforpredictingtotalphosphorusconcentrationinwaterbodieswas
studiedinordertoprovidesupportforaccurate,real-time,andefficientmonitoringofwaterresources.
[Methods]Waterqualitysampleswerecollectedin2021fromtheWuhan-Anhuiregioninthemiddleand
lowerreachesoftheYangtzeRiver.Firstly,thecollectedspectraldataoftheYangtzeRiverwaspreprocessed
bybothmaximum-minimumnormalizationandmeancenteringtounifytherangeandmeanpointofthedata.
Kernelprincipalcomponentanalysis(KPCA)wasthenusedtoperformdimensionalityreductiononthe
preprocessedspectraldata.Sixfeaturevectorswereselectedbasedonavarianceexplanationrateof99.6%for
trainingthesubsequentpredictionmodel.Next,animprovedparticleswarmoptimization(IPSO)algorithm
wasproposedbyintroducinganadaptiveinertiaweightupdatingformulaandagenetic-simulatedannealing
mutationconcepttoenhancetheoptimizationabilityofthealgorithm.Theimprovedparticleswarm
optimizationalgorithm wasusedtooptimizethehyperparametercombinationsinthesupportvectorregression



(SVR)model.Thesupportvectorregressionmodelwastrainedusingtheoutputresultstopredictthetotal
phosphorusconcentration.Finally,thetestsetdatawereusedtopredicttotalphosphorusconcentration.
[Results]Apredictionmodelfortotalphosphoruscontentinwaterusinganimprovedparticleswarm
optimization(IPSO)combinedwithsupportvectorregression(SVR)andspectraldimensionalityreduction
wasproposed.TheexperimentalmodelachievedanR2of0.973920,arootmeansquareerrorof0.003012,

andameanabsoluteerrorof0.002105whenpredictingtotalphosphorusconcentrationsintheYangtzeRiver
water.[Conclusion]Theproposedmethodofusingspectraldatacombinedwithdimensionalityreduction
techniques,particleswarmoptimizationalgorithms,andmachinelearningmodelswasdeterminedtobe
feasibleandeffectiveintotalphosphorusconcentrationmeasurement.Theaccuracyandfittingeffectsofthe
modelwerebetterthantheaccuracyobtainedwithseveralwell-performingmachinelearningmodels.
Keywords:hyperspectral;IPSO-SVR modeling;KPCA downscaling;Yangtze River waterquality;total

phosphorusconcentrationmeasurement

  目前,随着经济快速发展和人类活动的加剧,农
业活动、城市排放、工业废水和生活污水等因素导致

水体中的含氮磷物质不断增加,当总磷浓度过高时,
会导致藻类和水生植物过度生长。这些大量的藻类

和水生植物会消耗水中的氧气,并在其死亡和分解过

程中释放出有机物质,使水体的溶解氧含量降低,进
一步加剧水体富营养化问题。此外,过高的总磷浓度

还可能引发藻毒素的产生,对水生生物及人类健康构

成潜在风险。因此,监测和控制水体中的总磷浓度对

于及早发现和应对水体富营养化问题至关重要。通

过准确实时地检测总磷浓度,可以及时地根据当前水

体状况采取相应的管理和治理措施,从而促进水资源

的可持续利用。
作为常见的水质污染物之一,总磷浓度的大小能

够直观反映出水质是否健康。目前主要使用分光光

度法、化学发光法、电化学发光法和色谱法等来对总

磷含量进行检测,但这些方法都存在灵敏度低、不方

便携带、有容量限制等问题,不能准确、实时、高效地

对样本中的总磷浓度进行检测分析[1]。为了更好地

实现水资源的保护,选择一种合适的水质总磷浓度检

测方法具有良好的理论研究和实践应用价值。
高光谱检测技术可以在很短时间内高效地对样

本中光谱数据进行检测,因此很多学者提出结合机器

学习中支持向量机、随机森林等技术对所测得的高光

谱数据进行模型训练的研究。机器学习中支持向量

回归模型(supportvectorregression,SVR)对于回

归问题具有十分优秀的表现性能,许多研究将SVR
等机器学习方法应用在水质中物质含量的检测领域,
促进了水质检测的发展。薛同来等人对SVR模型进

行GA优化从而实现水质预测,预测模型的平均误差

为0.009443,具有十分优秀的性能[2];李建文等[3]提

出了EEMD-SVR模型用于对渔业养殖时的水质进

行预测,满足了实际渔业养殖水质要精细化管理的需

求;康贝等人[4]利用局部线性嵌入结合支持向量回归

法提出了LLE-SVR模型,提高了预测精度,实现了

水质中 COD的检测;康成龙[5]基于SERS技术和

GWO-SVR模型实现了水中污染物的检测;姜吉光

等人[6]采用连续投影算法对水质样本进行筛选后结

合支持向量回归对水质中污染物含量进行解耦预测,
实现了水质中物质的同步预测。但在现有的文献报

告中,利用水体透射光谱数据结合机器学习方法对水

质中总磷浓度预测模型进行训练的报道较少。为了

更好地对水资源进行检测和保护,本文提出了一种新

的策略。该策略在使用降维技术降低光谱数据维度

的基础上,将改进的粒子群优化(improvedparticle
swarmoptimization,IPSO)算法和SVR模型进行结

合,并使用该IPSO-SVR融合算法进行水体中总磷

浓度的检测。
长江作为中国两大河流之一,水体健康程度直接

关系到沿岸居民的健康和经济发展。本试验以长江

中下游武汉—安徽地区水体为研究对象,对采集到的

水样首先使用光谱仪获取原始透射光谱数据,接着使

用核主成分分析技术对光谱数据进行降维,选择合适

的主成分个数。最后使用本文所提出的IPSO-SVR
模型进行水质总磷浓度预测。同时将该模型和当前

预测性能较好的几个机器学习模型进行预测精度的

比较,选择出最优模型来进行水体中总磷浓度的预

测。研究所测得的高光谱数据对水体中总磷浓度进

行估计的可行性以及最优方法,为实时检测水资源状

况提供了新思路。

1 材料与方法

本节将详细介绍本试验所使用的方法及原理,具
体流程框架如图1所示。
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图1 水体污染物预测模型流程框架图

Fig.1 Frameworkdiagramofwaterpollutantpredictionmodelinwaterbodies

1.1 光谱数据的获取

1.1.1 采集区域 选择长江流域中湖北—安徽地段

作为研究区域,该区域是长江中下游的重要部分,涵
盖了长江经济带的核心区域,在中国具有代表性和重

要性。本试验选定研究区域中47个地点进行水质的

分析研究。采样时间为2021年5月25日到2021年

6月10日,其中每个地点均采集5次,共获得235个

样本数据,以确保样本的代表性和可靠性。图2展示

了本试验选择的采集区域的空间分布。通过在区域

内选择多个地点进行采集,可以更全面地了解该区域

的水质特征,并为管理和保护水资源提供科学依据。

图2 样本采集区域示意图

Fig.2 Schematicdiagramofsamplecollectionarea

1.1.2 光谱数据获取 首先使用OCEAN-HDX-XR
微型光纤光谱仪(美国OceanOptics公司)采集长江

样本的光谱数据,该光谱仪具有高分辨率,微型化和

宽波长范围等特点,是一种常用的光谱测量设备。接

着进行了背景校正操作,即使用光谱仪测量去离子水

(纯水)下的背景光谱,后将样本的光谱值与背景光谱

值相除得到样本的光谱透射率大小,该操作消除了背

景光谱的影响,从而获取样本光谱的相对强度信息。
本试验联合中国科学院西安光学精密机械研究所于

涛课题组进行样本采集和光谱数据获取,以确保数据

集的有效性和可靠性。

1.2 IPSO-SVR基本原理

1.2.1 SVR 算 法 SVR 是一种基于支持向量机

(supportvectormachine,SVM)的回归算法,它通过

寻找最优的超平面来拟合输入数据与输出数据之间

的关系,主要用于解决回归问题。SVR是基于核函

数的非线性方法,核心思想在于通过核函数将低纬度

的数据映射到高维度空间,从而让原始数据在高纬度

空间下线性可分,后在高纬度下对数据进行处理[7-8]。

SVR可以有效地对异常点问题进行解决,泛化性能

好,可以适应各种不同类型的数据,且不容易出现过

拟合的现象,对于数据的要求低。SVR模型主要通

过惩罚参数(C)、ε-不敏感区间(epsilon)以及内核函

数等超参数构成,在进行SVR模型的训练时,选择合

适的内核函数以及超参数的大小非常重要,对用于线

性可分的数据,多项式核函数可以处理具有多项式特

征的数据,径向基函数核是最常用的内核函数之一,
可以用来处理非线性可分的数据,Sigmoid核函数可

以用来处理具有S形特征的数据[9-10]。

1.2.2 IPSO算法 本研究所提出的IPSO算法是在

粒子群优化(particleswarmoptimization,PSO)算法

的基础上引入了新的改进策略,以增强算法的寻优能

力,使其更适用于复杂的优化问题。PSO算法是一

种基于群体智能的优化算法,其主要是利用所有粒子

群体间的信息共享从而使所有粒子的运动在求解空

间中产生从无序到有序的演化过程,进而求得最优

解,目前被广泛应用于机器学习模型的优化、神经网
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络的训练、图像和信号处理等领域[11]。PSO算法的

基本思想为:首先在搜索空间中根据所设定的粒子个

数对各个粒子的速度和位置进行随机初始化,之后每

个粒子根据自身的历史最优位置和粒子群的全局最

优位置来对自己的速度和位置进行更新,同时更新每

个粒子的历史最优位置和粒子群中的全局最优位置,
通过不断迭代粒子群逐渐在搜索空间中找到全局最

优解[12]。在PSO算法中,粒子被赋予速度和位置,
个体 的 历 史 最 优 位 置 (Pbest)与 全 局 最 优 位 置

(Gbest)用于引导粒子的运动,假设空间的维度为D,
则第个粒子的位置和位置表示如公式(1)—(2)所示:

 Xi=(xi1,xi2,xi3…xiD), (i=1,2…N) (1)

 Vi=(vi1,vi2,vi3…viD), (i=1,2…N) (2)
式中:Xi,Vi 分别表示第i 个粒子的位置和速度大

小;xi1,xi2,xi3…xiD 和vi1,vi2,vi3…viD 分别为第i
个粒子在所有维度下的分量大小。

第i个粒子的第d+1次迭代的速度和位置更新

公式如公式(3)—(4)所示:

 Vd+1
i =ωvd

i+ci·r1·(Pbestdi-xd
i)+

c2·r2·(Gbestdi-xd
i) (3)

 xd+1
i =xd

i+Vd+1
i (4)

式中:Pbestdi 是第i个粒子在第d 次迭代时的历史最

优解;Gbestdi 是第i个粒子在第d+1次迭代时的群

体最优解;vd
i,xd

i 分别为第i个粒子在第d 次迭代时

的速度和位置大小;vd+1
i ,xd+1

i 为第i个粒子在第d
+1次迭代时的速度和位置大小;ω 为惯性权重;c1,

c2 分别为个体学习因子和社会学习因子;r1,r2 为0
~1范围内的随机数。

由于PSO算法具有全局搜索能力强,并行性好,
对问题的适应性强和参数设置简单等优点,被广泛应

用于函数优化、机器学习和图像处理等方面。然而,
该算法却存在容易陷入局部最优解,对高维问题的搜

索能力有限等不足。为进一步提升算法在复杂问题

中的表现性能,本文在原有算法的基础上引入惯性权

重参数自适应更新和粒子遗传—模拟退火变异策略,
以获得更好的优化结果。

在原始的粒子群算法中,惯性权重通常为固定的

常数。较小的惯性权重会导致粒子陷入局部最优解,
而较大的惯性权重会导致粒子在搜索空间内震荡,不
利于算法的寻优和收敛[13-14]。为解决这一问题,本试

验提出惯性权重自适应更新策略,让其根据当前的训

练效果动态地调整自身大小[15]。该更新策略如公式

(5)—(6)所示。

ω=ω-k·(ωmax-ωmin)·softign
fi-favg

favg-fmin

æ

è
ç

ö

ø
÷ (5)

  softsign(x)=x/(1+|x|) (6)
式中:ωmax,ωmin表示惯性权重ω 的最大值和最小值;

fi 表示当前粒子的函数适应值;fmin表示粒子群体

中最小的函数适应值,相当于此时粒子群中的全局最

优粒子;favg表示粒子群中的所有粒子的平均适应

值;k为0~1范围内的随机数。
通过公式(5)可知,该更新策略是根据粒子自身

适应度值、群体所有粒子的平均适应度值和最小适应

度值间的大小关系来进行判断。如果当前粒子的适

应度值大于群体平均适应度值,表示粒子距离全局最

优解较远,此时应增大惯性权重,让粒子更好地进行

探索。当粒子的适应度值小于平均适应度值,表示此

时粒子距离全局最优解较近,此时应减少惯性权重,
从而加快粒子的收敛速度。

引入自适应惯性权重更新公式后粒子群体可以

根据当前的寻优程度自适应地调整参数的大小,以获

得最佳的效果。但由于群体中的粒子在每轮迭代时

都会受到自身历史最优解和全局最优解的吸引,因此

随着迭代次数的增加,所有粒子会逐渐收敛到较小的

局部区域中,该现象导致粒子群体容易陷入局部最优

解,为了进一步减少粒子在迭代过程中陷入局部最优

解的问题,增加粒子寻优过程中的多样性,本试验在

遗传算法[16]和模拟退火算法[17-18]的思想上提出遗

传—模拟退火变异策略。
该策略在每轮迭代时都会依次遍历群体中的所

有粒子,并根据变异规则来判断粒子是否进行变异。
该变异规则为:①随机生成一个-1~1内的随机数

作为扰动变量,后粒子的每个维度都与该扰动变量相

乘得到和粒子位置大小相同的扰动向量,将该扰动向

量和原始粒子位置相加即为变异后新粒子的位置。

②使用新粒子的适应度值减去旧粒子的适应度值得

到差值,根据该差值的大小和随机数两个条件来判断

粒子是否进行变异。③如果差值小于0,表明新粒子

的位置更优,此时进行粒子的变异;如果差值大于0,
表明旧粒子的位置更优,此时随机生成一个0~1内

的随机数,如果该随机数小于0.1,则进行粒子的变

异,如果大于0.1,则不进行更新,以增加粒子的随机

性。扰动向量和新粒子位置的计算公式为:

    e=r·X(i) (7)

    P_new(i)=P(i)+e (8)
式中:r为-1~1间的随机数;e为扰动向量;P(i)
为粒子的原始位置;P_new(i)为新粒子位置。

1.2.3 IPSO-SVR融合算法 针对水质中总磷浓度

预测时具有的复杂性和非线性等特点,本试验选择使

用SVR模型对浓度进行预测。然而,SVR算法的性
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能很大程度上依赖于其超参数的选择,但传统的参数

寻优方法如网格搜索和随机搜索需要对超参数空间

进行遍历,对计算资源和空间需求较大。为了解决这

一问题,本试验采用了IPSO算法对SVR的超参数

进行寻优,提高模型的优化效果和计算效率。这种优

化算法和回归算法的结合可以更有效地利用各自的

优势,优化预测模型的性能。

2 结果与讨论

2.1 原始光谱数据获取

图3展示了采集的长江水体原始光谱数据图。从

图3可以观察到,不同样本下的光谱透射率虽然存在

一定的差异,但相对较小,仅凭肉眼观察很难对不同浓

度下的数据进行明显区分。样本光谱数据在波段区间

为178.82~350,480~530,530~750nm中呈先下降

后上升的趋势,光谱曲线波谷分布于180~210nm范

围内,在570nm波长周围出现极大的吸收峰,浓度不

同吸收峰的高度也有所不同,主要表现为随着总磷浓

度的增加,总磷在各个波段的光谱透射率值逐渐升

高。同时,在使用光谱仪进行数据采集时,试验结果

可能会受到环境中的噪声和其他因素的干扰,例如周

围光线的干扰、水样本的颗粒物质等。这些因素可能

会对光谱数据采集造成干扰,从而影响数据的准确性

和可靠性。

图3 采集水体样本原始透射光谱

Fig.3 Originaltransmittancespectrumof
watersamplecollection

2.2 光谱数据处理

2.2.1 光谱数据预处理 原始的光谱数据中不同特

征之间的数值和量级存在差异。这些差异在后期

进行数据模型的构建时,会对试验结果造成影响,影
响模型的性能。因此本试验首先使用最大最小归一

化操作,将所有数据缩放到一个固定的范围中,使不

同特征在构建模型时的权重更加平等,从而降低模型

过拟合的风险并提高模型的收敛速度。接着进行均

值中心化操作,从而使所有数据的中心位置都位于原

点附近,消除不同特征之间由于均值不同导致的平移

差距[19-20]。最大最小归一化和均值中心化的计算公

式为:

x'=
x-xmin

xmax-xmin
(9)

式中:x'表示单个数据在进行最大最小归一化后的取

值;x 为该数据的原始取值;xmin表示数据所在列的

最小值;表示该数据所在列的最大值。

x'=
(x-xmean)

xstd
(10)

式中:x'表示单个数据在进行均值中心化后的取值;

x 为该数据的原始取值;xmean表示数据所在列的平

均值;xstd表示该数据所在列的标准差。
原始光谱数据进行两种预处理操作后的光谱数

据如图4所示。

图4 水体样本数据预处理光谱

Fig.4 Preprocessedspectrumofwatersampledata

2.2.2 数 据 降 维 本试验的光谱范围为178.2~
1104.2nm,具有很高的维度。高维度数据可能会增

加计算复杂性,增加模型训练的难度,并且不同维度

的特征对于模型训练的影响存在差异。因此在构建

预测模型时,需要选择适当的降维技术来减少数据的

维度并选择主要的特征。降低维度的目标是在保留

数据信息的同时,减少冗余和噪声,提取具有较高信

息量的特征,并去除对试验造成干扰的特征。核主成

分分析(kernelprincipalcomponentanalysis,KPCA)是
一种常用的降维方法,该方法在传统主成分分析

(principalcomponentanalysis,PCA)的基础上引入

了核技巧,通过将高维度的数据映射到更高维度的空

间中使得原始数据变得线性可分,之后在新空间中进

行主成分分析操作,在尽可能保留数据关键信息的基

础上提取主成分[21-22]。在进行 KPCA操作后,由于
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不同主成分的个数对原始数据的解释率存在差异,因
此选择合适的主成分个数十分重要。方差解释率是

指每个主成分对于总方差的贡献度,代表了每个主成

分的重要性,可以通过观察方差解释率曲线来进行主

成分个数的选择[14]。在本试验中,使用 KPCA技术

对总磷高光谱数据降维后前15个主成分的方差解释

率和累积方差值曲线如图5所示。通过图5可以看

出,随着主成分个数的增加,对总磷光谱数据的解释

比例也逐渐增加。特别是前两个主成分的方差解释

率分别为0.6310和0.2270,包含了较高的信息量。
这意味着前两个主成分能够捕捉原始数据中大部分

的信息。相比之下,从第3个主成分开始,各主成分

所包含的信息量都低于0.1,这表示这些主成分与原

始数据的相关性较弱。为了确保模型训练的稳定性

和准确性,本试验选择了能够代表原始数据99.60%
信息量的前6个主成分作为后续试验模型的输入。

图5 预处理样本数据方差解释率曲线

Fig.5 Explainedvariancecurveofpreprocessedsampledata

2.3 IPSO-SVR总磷预测模型的建立

2.3.1 粒子数目和迭代次数的选择 IPSO算法中迭

代次数和粒子数目的设定对于算法的性能和输出结

果有很大影响。粒子数目和迭代次数越多,算法搜索

的精度就越高,能够更好地在搜索空间中进行探索,
但同时算法的时间和空间复杂度越大,可能会造成资

源浪费[23-24]。因此,为了选择合适的迭代次数和粒子

数目,本试验分别使用不同组合进行SVR超参数寻

优,后使用输出的最优参数在测试集中进行模型预测

效果的验证。其中SVR模型选择“RBF”作为内核函

数,输出的结果为C,epsilon和gamma这3个超参

数的最优值。同时选择决定系数(R2),均方根误差

(RMSE)、平均绝对误差(MAE)这3个参数对模型预

测效果进行评估,其中均方根误差RMSE和平均绝

对误差(MAE)越小,说明模型的拟合效果越好;决定

系数R2 越接近1,模型的拟合效果越好。不同迭代

次数和粒子数目下IPSO-SVR模型的对比结果详见

表1。通过表1可以看出,在迭代次数为20时,随着

粒子数目的增多,模型的预测效果在不断提升,即在

相同的迭代次数下粒子数目越多,模型的预测精度越

好。同时,在粒子数目为50和60时,进行30次迭代

和40次迭代下模型的预测效果相近,表明此时再增

加粒子的数目和迭代的次数已经没有特别大的提升,
因此在本试验中运行IPSO算法时使用50个粒子迭

代30次来进行最优参数组合的寻找。

表1 不同组合下模型精度检验结果

Table1 Modelaccuracytestresultsunder
differentcombinations

粒子数 迭代次数 R2 RMSE MAE

40 20 0.931565 0.004880 0.003616
50 20 0.935879 0.004724 0.002888
60 20 0.942351 0.004479 0.002747
40 30 0.960095 0.003726 0.002685
50 30 0.973920 0.003012 0.002105
60 30 0.972878 0.003214 0.002303
40 40 0.960635 0.003801 0.002804
50 40 0.974608 0.002924 0.002439
60 40 0.975479 0.002836 0.002045

2.3.2 预测模型构建 使用IPSO-SVR进行总磷水

质预测模型的构建时,首先使用IPSO算法在给定的

搜索空间中通过50个粒子迭代30次来寻找3个超

参数的最优组合并输出至SVR模型中,之后在SVR
中进行总磷预测模型的训练。在模型的训练和预测

时,其中训练集占总样本的95,测试集占总样本的5,
在训练集中使用留一交叉验证法[25]进行模型的训练

和调优,最后使用测试集进行模型预测效果的验证。
并将本试验所构建IPSO-SVR模型同当前预测性能

较好的随机森林(randomforest,RF)模型[17]、BPNN
模型、IPSO-BPNN模型进行预测效果的对比,分别

计算R2,RMSE和 MSE这3个评估参数的大小。3
个模型的参数对比结果详见表2。

表2 模型预测精度对比

Table2 Comparisonofmodelpredictionaccuracy

预测模型 R2 RMSE MAE

IPSO-SVR 0.973920 0.003012 0.002105
IPSO-BPNN 0.935838 0.004412 0.003021
BPNN 0.891490 0.006145 0.004533
RF 0.914306 0.005461 0.003868

图6为测试集中4种模型的预测结果,通过该图

可知,本试验所提出的IPSO-SVR模型对于长江水
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体的总磷浓度预测具有很好的效果。通过观察表2
和图6可知,使用IPSO算法对SVR模型中的3种超

参数进行优化,能够找到合适的超参数值,从而提高

了模型的预测性能。同时将该模型同当前预测性能较

好的RF模型、BPNN模型和IPSO-BPNN模型进行预

测精度的对比,结果发现IPSO-SVR模型的 R2 为

0.973920,RMSE为0.003012,MAE为0.002105,其
预测精度以及拟合效果明显优于其他模型,能够准确

预测长江水体总磷浓度。因此选择IPSO-SVR模型

作为水体中总磷含量的检测模型。

图6 模型预测结果对比

Fig.6 Comparisonofmodelpredictionresults

3 结 论

本文提出了IPSO-SVR水质污染物预测模型,以

2021年长江中下游武汉—安徽地区采集的水质样本为

研究对象,分别进行数据预处理、降维、模型的训练和

预测操作。经过对比分析,本文所提出模型的R2 为

0.973920,RMSE为0.003012,MAE为0.002105,表
现出更小的预测误差和更高的准确率,为水质中污染

物浓度的预测提供了新的思路和方法。然而,水质的

变化会受采集时间,区域和季节等多个因素的影响。
因此,未来的研究将重点结合不同代表性河段,综合

不同季节等条件进行影响结果因素的对比分析讨论,
从而更好地了解水质的时空变化规律,以进一步提高

模型的适用性,为水资源的管理和保护提供更全面科

学的信息和依据。
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