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摘要:电化学溶出伏安法具有灵敏度高、
 

设备便携且成本低等优势,
 

适用于土壤痕量重金属的现场快速检测,
 

然而

电化学分析时多种重金属之间存在严重的交互干扰,
 

影响检测准确性。
 

针对该问题,
 

以重金属Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+为研究对象,
 

提出机器学习辅助电化学溶出伏安检测方法。
 

优化电化学参数(Bi3+ 浓度、
 

沉积电压、
 

沉积时

间),
 

确定最优实验条件;
 

采集单独和混合重金属溶液溶出伏安信号,
 

分析干扰规律;
 

构建正交实验数据集,
 

提取溶

出电流特征信号(峰种类、
 

峰高、
 

峰宽、
 

峰面积),
 

建立一元线性回归(Univariate
 

Linear
 

Regression,
 

ULR)、
 

偏最小

二乘回归(Partial
 

Least
 

Squares
 

Regression,
 

PLS)、
 

支持向量回归(Support
 

Vector
 

Regression,
 

SVR)模型,
 

并采集

真实土壤样品验证方法的实用性。
 

结果表明:
 

Cu2+对其他金属干扰最显著,
 

Zn2+、
 

Cd2+ 与Pb2+ 之间亦存在交互干

扰,
 

导致ULR模型检测精度差(验证集决定系数R2
v<0.5,

 

相对均方根误差rRMSEv>40%);
 

机器学习可以更好

地拟合重金属信号与浓度的高维非线性关系,
 

SVR模型验证集 R2
v>0.92,

 

rRMSEv<21%,
 

真实 土 壤 样 品 中

Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+的平均加标回收率均高于85%。
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Abstract:
 

Electrochemical
 

stripping
 

voltammetry
 

offers
 

high
 

sensitivity,
 

portability,
 

and
 

low
 

cost,
 

making
 

it
 

well
 

suited
 

for
 

rapid
 

on-site
 

detection
 

of
 

trace
 

heavy
 

metals
 

in
 

soil.
 

However,
 

severe
 

mutual
 

interference
 

among
 

multiple
 

heavy
 

metals
 

during
 

electrochemical
 

analysis
 

will
 

compromise
 

detection
 

accuracy.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

machine
 

learning-assisted
 

electrochemical
 

stripping
 

voltammetry
 

method
 

was
 

devel-

oped
 

for
 

Cu2+,
 

Zn2+,
 

Cd2+,
 

and
 

Pb2+.
 

Experimental
 

conditions,
 

including
 

Bi3+
 

concentration,
 

deposition
 

potential,
 

and
 

deposition
 

time,
 

were
 

optimized
 

to
 

achieve
 

high-sensitivity
 

measurement.
 

Stripping
 

signals
 

from
 

single-metal
 

and
 

mixed-metal
 

solutions
 

were
 

collected
 

to
 

analyze
 

interference
 

patterns.
 

An
 

orthogonal
 

experimental
 

dataset
 

was
 

established,
 

and
 

stripping-current
 

features
 

(peak
 

type,
 

peak
 

height,
 

peak
 

width,
 

and
 

peak
 

area)
 

were
 

extracted
 

to
 

build
 

univariate
 

linear
 

regression
 

(ULR),
 

partial
 

least
 

squares
 

regression
 

(PLS),
 

and
 

support
 

vector
 

regression
 

(SVR)
 

models.
 

Real
 

soil
 

samples
 

were
 

collected
 

to
 

verify
 

the
 

practi-

cability
 

of
 

this
 

method.
 

Results
 

indicated
 

that
 

Cu2+
 

produced
 

the
 

most
 

pronounced
 

interference
 

with
 

other
 

heavy
 

metals,
 

while
 

mutual
 

interference
 

also
 

occurred
 

among
 

Zn2+,
 

Cd2+,
 

and
 

Pb2+,
 

leading
 

to
 

poor
 

performance
 

of
 

ULR
 

with
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2
v)

 

on
 

the
 

validation
 

set
 

less
 

than
 

0.5
 

and
 

relative
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(rRMSEv)
 

greater
 

than
 

40%.
 

Machine
 

learning
 

models
 

could
 

better
 

fit
 

the
 

high-

dimensional
 

nonlinear
 

relationship
 

between
 

heavy-metal
 

signals
 

and
 

their
 

concentrations.
 

The
 

SVR
 

model
 

showed
 

better
 

detection
 

performance
 

with
 

validation
 

R2
v>0.92

 

and
 

rRMSEv<21%.
 

Average
 

spiked
 

recoveries
 

for
 

real
 

soil
 

samples
 

were
 

above
 

85%
 

for
 

Cu2+,
 

Zn2+,
 

Cd2+,
 

and
 

Pb2+.
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随着全球工业化进程的快速推进,
 

重金属污染已成人类面临的严峻挑战。
 

污水灌溉、
 

化肥滥用及工业

废物的过量排放,
 

导致重金属在土壤中大量沉积[1]。
 

这些重金属通过农作物的根系作用被吸收,
 

并最终通

过食物链进入人体。
 

重金属(如Cd2+、
 

Pb2+)即使处于痕量水平也会对人体器官构成严重损害,
 

过量的

Zn2+、
 

Cu2+等同样也会对作物以及人体造成一定的伤害[2-3]。
 

因此,
 

开发快速、
 

灵敏、
 

准确的土壤重金属检

测技术,
 

对于环境监测和农业安全具有重要意义。

目前,
 

实验室常用的重金属检测方法主要包括原子吸收光谱法(Atomic
 

Absorption
 

Spectroscopy,
 

AAS)、
 

电感耦合等离子体质谱法(Inductively
 

Coupled
 

Plasma
 

Mass
 

Spectrometry,
 

ICP-MS)、
 

电感耦合等

离子体原子发射光谱法(Inductively
 

Coupled
 

Plasma
 

Atomic
 

Emission
 

Spectrometry,
 

ICP-AES)等。
 

这些

方法尽管具有灵敏度高、
 

准确度高的优势,
 

也通常作为国家或行业标准分析方法[4-5],
 

但存在仪器价格昂

贵、
 

体积大、
 

样品前处理要求高、
 

操作复杂等不足[6],
 

难以满足现场快速检测的需求。
 

电化学分析方法,
 

尤

其是方波阳极溶出伏安法(Square-Wave
 

Anodic
 

Stripping
 

Voltammetry,
 

SWASV),
 

具有灵敏度高、
 

设备
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便携、
 

成本低、
 

可同时分析多种重金属等优势,
 

可以用于土壤中痕量重金属的现场快速检测[7-9]。

传统的电化学分析方法通常使用一元线性回归(Univariate
 

Linear
 

Regression,
 

ULR)模型进行定量分

析,
 

即假设电化学溶出电流信号(峰电流强度)与目标离子浓度之间存在简单的线性关系[10-11]。
 

在单一组分

或理想的样品溶液环境中,
 

这种方法可取得良好的检测效果。
 

然而,
 

土壤的成分复杂,
 

含有丰富的有机物、
 

无机阴离子、
 

金属阳离子[12],
 

均会影响电化学溶出伏安法的检测精度。
 

已有学者开展了电化学干扰因素研

究,
 

提出了多种干扰抑制方法,
 

有效解决了土壤溶解性有机物(例如腐殖质、
 

活性剂)、
 

无机离子的干扰[13]。
 

但是,
 

多种重金属之间的交互干扰问题尚未得到有效解决。
 

在电化学分析过程中,
 

重金属离子之间会发生

复杂的相互作用(例如生成复杂合金、
 

竞争活性位点、
 

置换反应等)[14-16]。
 

在沉积阶段,
 

多种重金属离子会

一起被还原到电极表面,
 

影响目标重金属的沉积量;
 

在溶出阶段,
 

形成复杂的合金会阻碍目标重金属的溶

出,
 

导致信号减小或电位偏移,
 

最终干扰SWASV检测[17-18]。
 

因此,
 

目标重金属的溶出伏安信号不仅取决

于其自身浓度,
 

还受到共存重金属种类和浓度的影响,
 

信号与浓度之间呈现出复杂的非线性关系。
 

传统的

ULR模型无法有效解析这种复杂的交互干扰信息,
 

导致检测结果严重偏离真实值[13]。

针对上述问题,
 

已有研究尝试将机器学习(Machine
 

Learning,
 

ML)算法与电化学分析方法相结合,
 

提升土壤样品中重金属的检测精度。
 

例如,
 

Liu等[19]分析了土壤中Cu2+对Pb2+的干扰,
 

以峰电流作为输

入特征建立支持向量回归(Support
 

Vector
 

Regression,
 

SVR)模型,
 

相比 ULR模型,
 

提高了Cu2+存在时

Pb2+的检测准确度。
 

这是因为 ML算法具有强大的数据挖掘和非线性映射能力,
 

能够从多维数据中学习

输入信号与输出浓度之间的复杂关系,
 

可以为电化学检测中的多种重金属共存导致的非线性干扰提供

新的解决思路。

但现有研究大多局限于某一种重金属的干扰分析和单一目标重金属的检测,
 

多种重金属交互干扰和同

步检测问题尚未得到有效解决[20-23]。
 

受污染的土壤样品往往同时存在多种重金属,
 

且不同重金属含量的差

异性大[24-25],
 

这进一步加剧了电化学检测准确性差的问题。
 

实际上,
 

溶出伏安曲线中除常规的峰电流强度

外,
 

还蕴含着峰宽、
 

峰面积等多维特征信息[26],
 

充分挖掘并利用这些信息,
 

有望为复杂体系下检测精度的

提升提供新方式。
 

例如,
 

Kayali等[27]将方波伏安正反向扫描的8个峰值参数(包括峰高、
 

峰宽、
 

峰面积等)

输入随机森林模型进行数据分类,
 

可在25
 

s内对K2Fe(CN)6 的5种浓度实现100%准确分类;
 

Xu等[28]则

进一步证实了在多种组分共存的复杂体系中,
 

引入峰高、
 

峰面积、
 

峰电位等多维特征可以有效解决仅依赖

单一峰高特征导致的严重误判问题(误差大于30%),
 

实现精准检测。
 

这些研究表明构建多维特征输入的机

器学习模型是提升复杂体系下检测精度的有效途径。

基于此,
 

以重金属离子Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+为研究对象,
 

提出机器学习辅助电化学溶出伏安检测

方法。
 

首先,
 

分析重金属之间的干扰规律;
 

其次,
 

设计溶出电流特征信号提取算法,
 

以准确获取不同重金属

溶出电流的峰高、
 

峰宽和峰面积信息;
 

然后,
 

建立多元非线性机器学习模型,
 

以实现4种重金属的同步准

确检测;
 

最后,
 

采集真实土壤样品,
 

验证方法的实用性。
 

研究成果有望为复杂土壤基体中多种重金属的同

步准确检测提供新的技术支撑。

1 材料与方法

1.1 仪器与试剂

所有的电化学测量均在 MultiEmStat4电化学工作站(Palmsens,
 

荷兰)上进行,
 

并连接电脑进行数据

采集。
 

实验采用标准的三电极体系:
 

玻碳电极(Glass
 

Carbon
 

Electrode,
 

GCE)作为工作电极,
 

铂柱(Pt)电

极(Φ
 

1
 

mm×15
 

mm)作为对电极,
 

银氯化银(Ag/AgCl)电极作为参比电极,
 

所需电极均购自武汉高仕睿联

科技有限公司。
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实验所用的重金属标准溶液(Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+)和硝酸铋溶液(Bi(NO3)3),
 

浓度均为

1
 

000
 

mg/L,
 

购自国家标准物质中心;
 

配置支持电解质所需的乙酸 乙酸钠缓冲液(NaAc/HAc),
 

浓

度为2
 

mol/L(稀释10倍后pH=5.0),
 

购自北京奥博来科技有限公司;
 

所有化学试剂均为分析纯;
 

实验用水均为去离子水(电阻率为18.2
 

MΩ·cm)。

实验选取4份土壤样品进行方法验证,
 

均取自湖南省长沙市。
 

4份样品均作为外部验证集,
 

不参与模

型训练。

1.2 电极预处理

由于GCE表面洁净状态对检测结果存在影响,
 

因此每次测量前对工作电极进行物理抛光和超声

清洗,
 

具体步骤如下:
 

首先,
 

将GCE在氧化铝(Al2O3)粉末与去离子水润湿的抛光布上呈“8”字形打

磨80~100次,
 

直至电极表面呈镜面光泽[29];
 

然后,
 

用去离子水冲洗掉Al2O3 残留,
 

将电极依次在稀

硝酸、
 

乙醇和去离子水中超声清洗各2
 

min,
 

以彻底去除表面残留的杂质;
 

最后,
 

吹干备用。
 

对电极和

参比电极使用去离子水冲洗并晾干备用。

1.3 电化学检测与参数设置

采用SWASV结合原位镀铋膜修饰GCE进行重金属离子的同步检测。
 

首先,
 

向电解池中添加9
 

mL去

离子水,
 

再添加1
 

mL乙酸缓冲液(0.2
 

mol/L、
 

pH=5.0),
 

得到支持电解质溶液;
 

其次,
 

将处理好的三电

极插入电解池中;
 

然后,
 

向溶液中同时加入一定量的Bi3+溶液和目标重金属离子溶液,
 

进行SWASV检测。
 

其中,
 

Bi3+和重金属离子同时被电化学沉积到GCE表面,
 

形成原位电镀铋膜修饰电极[30-31]。
 

SWASV检测

装置与工作原理如图1所示。

图1 SWASV检测装置与工作原理示意图

测试参数设置如下:
 

首先,
 

在搅拌条件(600
 

r/min)下,
 

应用设定的沉积电位执行电沉积180
 

s,
 

使Bi3+

与目标金属离子共同沉积于电极表面并形成金属薄膜;
 

随后,
 

停止搅拌并静置10
 

s,
 

使溶液能够达到平衡;
 

接着,
 

执行电溶出,
 

在-1.4
 

~
 

0.2
 

V电位范围内进行方波阳极扫描,
 

并记录溶出伏安曲线(如图1c所

示)。
 

每次测量完成后,
 

为去除电极表面残留的重金属,
 

在0.35
 

V的电位下清洗120
 

s,
 

以保证后续测试的

重复性[32]。
 

为保证测量数据的可靠性,
 

每组测量均重复5次,
 

取平均值作为测量结果。

1.4 电化学参数优化及重金属间干扰实验设计

1.4.1 电化学检测关键参数优化

为了高灵敏测量Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+
 

4种重金属离子,
 

分别优化了Bi3+离子浓度、
 

沉积电压、
 

沉积时间,
 

确定最佳的测量参数。
 

Bi3+ 离子浓度梯度设置为:
 

0、
 

100、
 

200、
 

300、
 

400、
 

500、
 

600、
 

700、
 

800
 

μg/L;
 

沉积电压梯度设置为:
 

-0.2、
 

-0.3、
 

-0.4、
 

-0.5、
 

-0.6、
 

-0.7、
 

-0.8、
 

-0.9、
 

-1.0、
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-1.1、
 

-1.2、
 

-1.3、
 

-1.4、
 

-1.5
 

V;
 

沉积时间梯度设置为:
 

60、
 

90、
 

120、
 

150、
 

180、
 

240、
 

300
 

s。

1.4.2 灵敏度和检测限计算

对4种重金属离子分别进行浓度梯度实验,
 

得出其溶出电流峰值随浓度变化的曲线,
 

由此计算出4种

重金属的灵敏度、
 

检测限。
 

4种重金属均设置9个浓度梯度。
 

其中,
 

Cu2+浓度梯度为:
 

5、
 

25、
 

50、
 

75、
 

100、
 

125、
 

150、
 

200、
 

250
 

μg/L;
 

Zn2+浓度梯度为:
 

10、
 

50、
 

100、
 

150、
 

200、
 

250、
 

300、
 

400、
 

500
 

μg/L;
 

Cd2+浓度

梯度为:
 

2、
 

5、
 

10、
 

15、
 

20、
 

25、
 

30、
 

40、
 

50
 

μg/L;
 

Pb2+浓度梯度为:
 

5、
 

25、
 

50、
 

75、
 

100、
 

125、
 

150、
 

200、
 

250
 

μg/L。
 

接着,
 

分析峰电流y 与浓度x 的关系,
 

并进行线性拟合。
 

其中,
 

斜率k即灵敏度,
 

拟合公式为:

y=kx+b (1)

  检测限的计算公式为:

LLOD=
3σ
k

(2)

式中:
 

σ为最低浓度重金属溶液重复测量5次所得溶出峰电流的标准差。

1.4.3 重金属交互干扰实验

为了研究多金属共存体系下的交互干扰现象,
 

将4种重金属溶液混合,
 

记录各重金属离子溶出电流峰

值随浓度变化的曲线。
 

混合溶液的重金属浓度梯度与1.4.2节保持一致,
 

建立线性校正曲线,
 

计算4种重

金属离子的检测限,
 

并与单独溶液体系下的结果进行对比,
 

据此判断共存条件下重金属离子之间是否存在

相互影响。

为探究单一重金属离子对其他3种重金属离子的干扰效果,
 

进一步开展了干扰离子实验。
 

实验方法为:
 

固定其他3种重金属离子的浓度,
 

让干扰重金属离子的浓度逐渐增高,
 

观察其对另外3种重金属离子电流

信号的影响。
 

其中,
 

Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+分别作为干扰离子时,
 

其自身浓度梯度设置如下:
 

Cu2+浓度

为0~400
 

μg/L、
 

Zn2+浓度为0~800
 

μg/L、
 

Cd2+浓度为0~120
 

μg/L、
 

Pb2+浓度为0~250
 

μg/L。
 

Cu2+作

为干扰离子时,
 

其余重金属浓度固定为:
 

Zn2+
 

300
 

μg/L、
 

Cd2+
 

50
 

μg/L、
 

Pb2+
 

200
 

μg/L;
 

Zn2+作为干扰离

子时,
 

其余重金属浓度固定为:
 

Cu2+
 

25
 

μg/L、
 

Cd2+
 

30
 

μg/L、
 

Pb2+
 

200
 

μg/L;
 

Cd2+作为干扰离子时,
 

其余

重金属浓度固定为:
 

Cu2+
 

25
 

μg/L、
 

Zn2+
 

200
 

μg/L、
 

Pb2+
 

100
 

μg/L;
 

Pb2+作为干扰离子时,
 

其余重金属浓

度固定为:
 

Cu2+
 

25
 

μg/L、
 

Zn2+
 

200
 

μg/L、
 

Cd2+
 

25
 

μg/L,
 

具体如表1所示。
表1 干扰离子检测的浓度梯度 μg·L

-1 

干扰

离子

其余重金属浓度

Cu2+ Zn2+ Cd2+ Pb2+
干扰离子浓度分组

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Cu2+ - 300 50 200 0 5 25 50 75 100 125 150 200 250 300 350 400

Zn2+ 25 - 30 200 0 10 50 100 150 200 250 300 400 500 600 700 800

Cd2+ 25 200 - 100 0 10 20 30 40 50 60 80 100 120 - - -

Pb2+ 25 200 25 - 0 5 25 50 75 100 125 150 200 250 - - -

  注:
 

“-”表示该项不存在数值。
 

下同。

1.5 数据集采集和模型构建

为建立机器学习模型,
 

设计4因素(Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+
 

4种重金属离子)、
 

9水平(每种重金属设

置9个浓度)实验。
 

全组合实验需要采集6561(94)组数据,
 

实验量过大,
 

而且数据间存在大量重复。
 

综合考

虑浓度覆盖范围与实验成本,
 

根据L81(94)正交表,
 

采集81组样品数据用于建模分析。
 

所有SWASV测量

均在最佳实验参数下进行,
 

每组样品重复测量5次,
 

得到405条溶出伏安曲线。
 

将每组数据取平均值,
 

获得

81组溶出伏安曲线,
 

如图1c所示。

为了提高数据分析效率,
 

利用Python编程语言编写数据处理程序。
 

针对原始伏安信号中存在的噪声
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干扰,
 

采用S-G(Savitzky-Golay)滤波算法对数据进行平滑处理。
 

在此基础上,
 

设计自动寻峰算法,
 

通过溶

出电流峰的电位、
 

峰与峰之间的相对距离来识别重金属种类。
 

在峰识别完成后,
 

进一步获取峰电流、
 

峰面

积及峰宽等特征信号,
 

用于后续建模分析。
 

重金属溶出伏安曲线及其特征信号如图2a所示,
 

其中,
 

各重金

属峰高、
 

峰宽和峰面积的定义如图2b所示。

图2 溶出伏安曲线及特征信号示意图

利用软件所提取的特征信号,
 

采用3种算法,
 

建立检测模型,
 

试图校正重金属间的交互干扰,
 

提高

Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+
 

4种重金属离子的检测精度。
 

所建立的模型包括传统一元线性回归(Univariate
 

Linear
 

Regression,
 

ULR)、
 

偏最小二乘回归(Partial
 

Least
 

Squares
 

Regression,
 

PLS)、
 

支持向量回归(Sup-

port
 

Vector
 

Regression,
 

SVR)。
 

模型为每种重金属独立训练,
 

并分别评估性能以获得每种重金属的最优检

测模型。
 

整体模型构建框架如图3所示。

图3 整体模型构建

为了确保模型性能对比的公平性与客观性,
 

对输入变量、
 

数据集划分和验证方式进行了统一设置。
 

首

先,
 

在输入特征方面,
 

ULR模型仅以溶出峰峰值电流(峰高)作为单一输入变量;
 

而PLS和SVR模型均采

用“峰高+峰宽+峰面积”三维特征作为输入。
 

其次,
 

在数据集划分及模型训练过程中,
 

固定随机种子为

774,
 

数据集以8∶2的比例进行划分:
 

在总计81个样品中,
 

选取64个作为训练集用于模型构建,
 

剩余的

17个作为验证集用于性能评估。
 

最后,
 

在模型内部验证过程中统一采用5折交叉验证,
 

以消除偶然误差,
 

确保不同算法处理相同数据集的结果具有可比性。

1.6 模型评价指标

为了评价不同模型对Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+
 

4种重金属离子的检测性能,
 

采用决定系数R2、
 

均方根

误差RMSE 以及相对均方根误差rRMSE 作为评价指标。
 

R2
c、

 

RMSEc、
 

rRMSEc 分别表示训练集的决定

系数、
 

均方根误差和相对均方根误差;
 

R2
v、

 

RMSEv、
 

rRMSEv 分别表示验证集的决定系数、
 

均方根误差和

相对均方根误差。
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设样品的真实浓度为yi,
 

模型预测值为y
∧
i,

 

样品数为n,
 

则3种指标定义如下:

1)
 

决定系数R2

R2=1-
∑
n

i=1

(yi-y
∧
i)2

∑
n

i=1

(yi-y)2
(3)

式中:
 

y 为真实值均值。

R2 反映了模型对浓度变化趋势的解释能力,
 

越接近1表明拟合效果越好。

2)
 

均方根误差RMSE

RMSE=
1
n∑

n

i=1

(yi-y
∧
i)2 (4)

  RMSE 反映了预测值与真实值之间的绝对偏差大小,
 

单位与浓度一致,
 

数值越小越好。

3)
 

相对均方根误差rRMSE
由于不同重金属的浓度范围存在显著差异,

 

仅依赖R2 和RMSE 作为评价指标会使结果不够准确。
 

因

此,
 

引入相对均方根误差rRMSE 作为第3个评价指标,
 

使得不同重金属之间的误差具有可比性。

rRMSE 定义为RMSE 与真实值的均值y 之比,
 

数值越小越好,
 

其计算公式为:

rRMSE=
RMSE

y
×100% (5)

1.7 真实样品验证与加标回收率计算

为了评估机器学习辅助溶出伏安法的实用性,
 

在湖南长沙采集了4份受污染土壤样品,
 

开展加标回收

验证。
 

每份准确称量1
 

g,
 

按照1∶10的固液比加入0.2
 

mol/L乙酸缓冲液,
 

混合液以2
 

000
 

r/min的速度

经振荡器振荡30
 

min,
 

以充分溶解土壤。
 

然后以8
 

000
 

r/min的速度离心10
 

min,
 

静置后取上清液,
 

经

0.45
 

μm的滤膜过滤去除杂质[33]。
 

为了消除土壤浸提液中可溶性有机质对溶出伏安信号的干扰,
 

对上清液

进行15
 

min的紫外光解处理[34],
 

得到土壤待测液。

应用优化后的实验条件,
 

采集样品的溶出伏安信号,
 

随后对每份样品进行2次加标,
 

并采集每次加标

后的溶出伏安信号。
 

将溶出伏安信号输入已训练好的模型,
 

计算加标前后重金属的浓度以及加标回收率,
 

评价模型的实用性。
 

加标回收率的计算公式为:

P=
c2-c1
Δc ×100% (6)

式中:
 

P 为加标回收率;
 

c1 为样品原始浓度值;
 

c2 为加标后测定的总浓度值;
 

�c为加标量。

2 结果与分析

2.1 优化参数结果

分析了Bi3+浓度、
 

沉积电压和沉积时间3个关键参数对4种重金属溶出电流的影响,
 

如图4-图6所示。

如图4所示,
 

除Zn2+的信号随Bi3+离子浓度增加而持续增强外,
 

Cu2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+的溶出电流均在

Bi3+离子浓度小于400
 

μg/L时,
 

随着Bi3+离子浓度的增加而增强,
 

这是因为铋可以和待测金属形成合金,
 

促进了待测离子在电极表面的富集。
 

但当Bi3+的浓度过高时,
 

Cu2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+的信号强度都略有一定程

度的下降,
 

一方面,
 

这可能是因为过高浓度的Bi3+导致电极表面形成的铋膜过厚,
 

阻碍了电子传递[35];
 

另

一方面,
 

过量的铋原子会占据有限的电极表面沉积位点,
 

与待测离子产生竞争吸附[19],
 

从而不利于目标重

金属离子在电极表面的沉积。
 

综合考虑,
 

选择500
 

μg/L作为最佳Bi3+浓度。
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每组实验包含5组平行实验(n=5)。

图4 Bi3+ 浓度优化结果图

每组实验包含5组平行实验(n=5)。

图5 沉积电压优化结果图

8 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第48卷



每组实验包含5组平行实验(n=5)。

图6 沉积时间优化结果图

如图5所示,
 

沉积电压对重金属离子的溶出电流也存在一定的影响,
 

这是因为沉积电压的降低有利于

重金属离子的电还原富集,
 

但沉积电压过负时,
 

除Cu2+的信号持续增强外,
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+的溶出信号

均呈现明显的下降趋势。
 

由于在过负的电位下,
 

H+会发生析氢反应,
 

氢气泡附着在电极表面阻碍了重金属

离子的沉积[36],
 

还可能破坏Bi3+膜的稳定性,
 

导致检测灵敏度降低[37]。
 

具体而言,
 

不同的重金属离子所需

的最佳沉积电压不同,
 

Pb2+和Cd2+均在-1.3
 

V处取得最大值,
 

而Zn2+的最大值出现在-1.4
 

V处。
 

为了

综合考虑在多离子共存的情况下各金属离子的还原效率,
 

同时避免析氢反应的发生,
 

最终确定最佳的沉积

电压为-1.4
 

V。

沉积时间的优化结果如图6所示。
 

沉积时间在50~300
 

s的范围内,
 

溶出电流几乎表现出线性增加,
 

这

表明延长沉积时间能增加金属的富集量,
 

并增加信号强度。
 

为了同时考虑检测灵敏度和检测效率,
 

最终选

取180
 

s作为沉积时间。

2.2 重金属灵敏度和检测限分析

在最佳实验条件下,
 

分别测定每种金属的溶出伏安曲线,
 

如图7所示。
 

在单一重金属存在的情况下,
 

Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+的溶出伏安响应信号与浓度均呈现出良好的线性关系,
 

R2 均高于0.985。
 

4种重

金属离子的检测限分别为:
 

Cu2+
 

1.79
 

μg/L、
 

Zn2+
 

4.70
 

μg/L、
 

Cd2+
 

0.17
 

μg/L、
 

Pb2+
 

0.16
 

μg/L,
 

证明了

溶出伏安法在单独检测1种重金属时具有优异的灵敏度和定量分析能力。

溶出伏安法对不同重金属的检测灵敏度(即线性回归方程的斜率)不尽相同。
 

例如,
 

Zn2+ 的灵敏度

(0.037
 

μA/(μg·L
-1))相对于其他重金属(Cu2+:

 

0.344
 

μA/(μg·L
-1)、

 

Cd2+:
 

0.344
 

μA/(μg·L
-1)、

 

Pb2+:
 

0.372
 

μA/(μg·L
-1))较低。

 

这可能是因为与其他重金属相比,
 

Zn2+的活泼性较高,
 

不容易被电化

学还原至电极表面,
 

从而导致其溶出电流信号灵敏度较低[36]。
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每组实验包含5组平行实验(n=5)。

图7 重金属灵敏度检测结果

2.3 重金属间干扰分析

与单独溶液体系相比,
 

混合体系下各重金属的线性校正曲线均发生了一定的偏移,
 

灵敏度k(校正曲线

斜率)和R2 也大幅度下降,
 

结果如图8所示,
 

证明了4种重金属离子之间存在严重的交互干扰。

在多种重金属共存的体系下,
 

4种重金属离子的检测限、
 

灵敏度和线性校正曲线R2 均受到一定程度的

影响。
 

受干扰程度最严重的是Zn2+,
 

其检测灵敏度从0.037
 

μA/(μg·L
-1)降低到0.013

 

μA/(μg·L
-1),

 

检测限从4.70
 

μg/L增加至13.38
 

μg/L,
 

是单独溶液体系下的3倍,
 

线性校正曲线R2 从0.997降低至

0.473。
 

Cd2+灵敏度从0.344
 

μA/(μg·L
-1)降低到0.060

 

μA/(μg·L
-1),

 

检测限从0.17
 

μg/L大幅增加

至1.00
 

μg/L,
 

几乎是单独溶液体系下的6倍,
 

线性校正曲线R2 从0.997降低至0.917。
 

Pb2+ 灵敏度从

0.372
 

μA/(μg·L
-1)降低到0.110

 

μA/(μg·L
-1),

 

检测限从0.16
 

μg/L增加至0.55
 

μg/L(约为单独溶液

体系下的3倍),
 

但其线性校正曲线R2 仍维持在0.995的较高水平。
 

Cu2+受干扰程度最小,
 

其灵敏度从

0.344
 

μA/(μg·L
-1)稍微降低到

 

0.307
 

μA/(μg·L
-1),

 

检测限和R2 基本保持稳定。

综上所述,
 

在混合溶液中重金属离子受干扰程度由大到小依次为Zn2+>Cd2+>Pb2+>Cu2+,
 

这意味

着在多种重金属共存的情况下,
 

溶出伏安法对重金属的检测能力大幅减弱,
 

难以满足对痕量重金属的准确

检测需求。

某种重金属对其他3种重金属的干扰实验结果如图9所示。

如图9a所示,
 

随着Cu2+浓度的升高,
 

其他重金属的电流信号均显著降低,
 

尤其是Zn2+和Cd2+信号所

受抑制最严重。
 

当Cu2+的浓度达到400
 

μg/L时,
 

Zn2+和Cd2+的电流信号降低至0,
 

Pb2+的电流信号也衰

减至初始值的四分之一。
 

出现这种现象的原因可能是铜离子与其他重金属离子形成了复杂的合金,
 

导致待

测金属难以正常溶出[38]。
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每组实验包含5组平行实验(n=5)。

图8 单独溶液和混合溶液重金属灵敏度对比

每组实验包含5组平行实验(n=5)。

图9 干扰离子检测实验结果
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如图9b所示,
 

随着Zn2+浓度的升高,
 

其他重金属的电流信号均呈现下降趋势,
 

其中Cd2+信号所受抑

制最为显著。
 

当Zn2+浓度达到800
 

μg/L时,
 

其电流信号衰减至初始值的三分之一;
 

Cu2+和Pb2+的电流信

号虽然有一定程度的降低,
 

但是下降幅度相对较缓。

如图9c所示,
 

随着Cd2+浓度的升高,
 

Pb2+电流信号强度呈缓慢增长趋势,
 

Zn2+和Cu2+信号均先增强

再缓慢降低。
 

当Cd2+浓度大于10
 

μg/L后,
 

Cu2+的电流信号开始下降,
 

而Zn2+的电流信号在Cd2+浓度大

于20
 

μg/L后开始下降。

如图9d所示,
 

随着Pb2+浓度的升高,
 

Cd2+电流信号强度呈缓慢增长趋势;
 

当Pb2+浓度小于100
 

μg/L

时,
 

Zn2+电流信号有所升高;
 

当Pb2+浓度大于100
 

μg/L后,
 

Zn2+电流信号呈现缓慢下降趋势;
 

Cu2+的电

流信号强度基本保持稳定。

上述结果表明,
 

在多种重金属共存的体系中,
 

各离子的峰电流不仅取决于自身浓度,
 

还受到其他离子

浓度的非线性影响,
 

证实了传统ULR模型在混合溶液体系检测中具有一定的局限性。

2.4 不同模型性能对比

为了提高多种重金属同步检测的准确度,
 

基于81组交叉正交实验数据,
 

构建ULR、
 

PLS、
 

SVR
 

3种模

型,
 

并对比了模型在验证集上的检测值与真实值的差异,
 

如图10-图12所示。

图10 ULR模型对验证集样品的检测结果

如图10所示,
 

ULR模型的检测精度整体较低,
 

4种重金属的检测值与真实值偏差明显,
 

尤其是Zn2+

和Cd2+,
 

其验证集决定系数R2
v 出现负值,

 

意味着模型无法有效检测这2种重金属离子的浓度。
 

这一现象

证明了在多种重金属共存的体系中,
 

由于离子间存在严重交互干扰,
 

溶出峰峰值电流与浓度之间不再遵循

简单的线性关系,
 

传统的ULR模型完全失效,
 

无法满足准确检测的需求。
 

引入了峰宽和峰面积特征后,
 

建
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图11 PLS模型对验证集样品的检测结果

图12 SVR模型对验证集样品的检测结果
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立的PLS模型检测精度相比于ULR有所提升,
 

4种重金属的R2
v 均达到0.8以上,

 

如图11所示,
 

说明考虑

溶出伏安信号的多维特征在一定程度上能够补偿多种重金属共存导致的信号干扰。
 

但由于PLS本质上仍

然属于线性回归模型,
 

在处理严重的非线性干扰时,
 

其校正能力仍然有限。
 

从检测结果来看,
 

除了Cu2+的

rRMSEv 为10.9%以外,
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+
 

3种重金属离子的rRMSEv 均大于25%,
 

说明模型的检测精

度仍有待提高。
 

相比之下,
 

SVR模型表现出最优的检测性能,
 

其R2
v 均达到0.9以上,

 

rRMSEv 降低至

21%以下,
 

4种金属离子的数据点均分布在1∶1线附近,
 

如图12所示,
 

这一结果表明SVR模型能更好地

拟合多维非线性关系,
 

实现对重金属浓度的准确检测。

对比3个模型的训练集和验证集指标,
 

如表2所示。
 

从R2、
 

RMSE、
 

rRMSE
 

3个指标综合考虑,
 

模型

性能均呈现出SVR最佳、
 

PLS次之、
 

ULR较差的趋势。
 

此外,
 

对比了SVR在训练集与验证集上的指标差

异,
 

两者的R2 和RMSE 差别较小,
 

说明SVR模型未出现明显的过拟合现象,
 

具备良好的泛化能力。
 

综

上,
 

相比于ULR和PLS模型,
 

SVR模型具有更强的多维非线性拟合能力,
 

能够克服多种重金属交互干扰

对检测结果的影响,
 

进而有效提高了多种重金属同步检测的准确度。

表2 ULR、
 

PLS和SVR模型的检测结果对比

数据集
目标

离子

ULR

R2
RMSE/

(μg·L
-1)

rRMSE/

%

PLS

R2
RMSE/

(μg·L
-1)

rRMSE/

%

SVR

R2
RMSE/

(μg·L
-1)

rRMSE/

%

训练集 Cu2+ 0.719 42.7 41.8 0.954 17.2 10.9 0.959 16.3 9.5

Zn2+ -10.479 527.5 248.8 0.892 51.2 29.2 0.949 35.6 16.7

Cd2+ -0.907 20.9 88.1 0.841 6.0 25.8 0.948 3.5 18.1

Pb2+ -0.319 87.6 73.8 0.752 38.0 26.6 0.937 19.1 16.2

验证集 Cu2+ 0.468 41.3 41.8 0.964 10.7 10.9 0.966 10.5 10.6

Zn2+ -9.700 464.6 248.4 0.852 54.6 29.2 0.929 37.7 20.2

Cd2+ -0.782 20.2 88.1 0.847 5.9 25.8 0.932 3.9 17.3

Pb2+ 0.088 73.3 73.8 0.882 26.4 26.6 0.944 18.0 18.1

2.5 重金属溶出伏安信号处理与浓度分析软件设计

针对采集到的大量原始溶出伏安曲线,
 

利用Python设计了一套重金属溶出伏安信号处理软件,
 

旨在快速地实现数据处理和重金属浓度分析,
 

软件界面如图13所示。
 

该软件集成了数据加载、
 

S-G

平滑滤波、
 

自动寻峰以及特征提取等核心功能模块,
 

能够快速提取溶出伏安信号的峰高、
 

峰宽、
 

峰面

积等关键特征信号。
 

软件内嵌了SVR模型,
 

可同步检测Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+ 的浓度,
 

并将结果

导出到Excel表格中。
 

该软件能够完成从原始信号到重金属浓度的全过程分析,
 

为后续的土壤重金属

检测提供了便捷的工具。

2.6 实际土壤样品验证

为了进一步验证所提方法的实用性,
 

选取4份真实土壤样品进行浸提,
 

开展加标实验。
 

采集样品的溶

出伏安信号,
 

利用所设计的信号处理与分析软件对采集到的原始信号进行处理,
 

完成重金属种类识别和特

征信号提取,
 

并调用内嵌的SVR模型对重金属浓度进行检测。
 

分别检测样品加标前后的重金属离子浓度,
 

计算出Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+的加标回收率。
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图13 信号处理软件界面

如表3所示,
 

所设计的软件不仅能够准确地识别目标重金属的种类,
 

还能较为准确地检测重金属的浓

度,
 

4种重金属的加标回收率均在70%~110%范围内。
 

Cu2+的加标回收率在77.9%~109.8%,
 

平均加标

回收率为93.6%;
 

Zn2+的加标回收率在71.7%~102.9%,
 

平均加标回收率为91.9%;
 

Cd2+的加标回收率

在70.7%~107.7%,
 

平均加标回收率为86.9%;
 

Pb2+的加标回收率在70.2%~101.1%,
 

平均加标回收

率为90.2%。
 

上述结果表明,
 

提出的方法具有良好的实用性,
 

可以用于检测土壤重金属的含量。

表3 溶出伏安法结合机器学习模型对土壤样品中重金属浓度的检测结果

样品

Cu2+

加标量/

(μg·L
-1)

检测值/

(μg·L
-1)

加标回收

率/%

Zn2+

加标量/

(μg·L
-1)

检测值/

(μg·L
-1)

加标回收

率/%

Cd2+

加标量/

(μg·L
-1)

检测值/

(μg·L
-1)

加标回收

率/%

Pb2+

加标量/

(μg·L
-1)

检测值/

(μg·L
-1)

加标回收

率/%

土壤-1 - 0.7 - - 12.5 - - 9.6 - - 8.5 -

20 22.7 109.8 150 166.9 102.9 20 24.6 74.8 20 28.7 101.1

50 44.8 88.3 300 266.6 84.7 50 44.9 70.7 50 56.9 96.7

土壤-2 - 8.6 - - 5.0 - - 7.4 - - 4.8 -

50 50.3 83.4 150 148.3 95.5 35 35.6 80.8 50 49.9 90.2

90 91.2 91.7 300 300.2 98.4 60 59.4 86.7 90 89.3 93.9

土壤-3 - 79.3 - - 105.0 - - 15.6 - - 40.7 -

120 195.8 97.1 350 355.9 71.7 110 109.0 84.9 110 118.0 70.2

180 219.4 77.9 600 599.3 82.4 180 179.3 90.9 180 178.5 76.5

土壤-4 - 0.1 - - 0.4 - - 1.7 - - 7.4 -

70 71.8 102.4 350 350.2 99.9 110 120.2 107.7 110 113.6 96.5

120 118.4 98.5 600 598.9 99.8 180 179.4 98.7 180 180.5 96.1

3 结论

提出了机器学习辅助电化学溶出伏安检测方法,
 

有效抑制了多种重金属交互干扰的影响,
 

实现了
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Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+
 

4种重金属的同步准确检测。
 

主要结论如下:

1)
 

确定了最优的实验参数(Bi3+ 浓度、
 

沉积电压、
 

沉积时间),
 

对单一重金属离子的检测限分别为:
 

Cu2+
 

1.79
 

μg/L、
 

Zn2+
 

4.70
 

μg/L、
 

Cd2+
 

0.17
 

μg/L、
 

Pb2+
 

0.16
 

μg/L。

2)
 

开展了重金属交互干扰实验,
 

证明了多种重金属之间存在显著的非线性干扰,
 

导致传统的ULR模

型失效。

3)
 

建立了机器学习检测模型,
 

相较于ULR模型,
 

将Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+
 

4种重金属的R2
v 分别

从0.468提高到0.966、
 

-9.700提高到0.929、
 

-0.782提高到0.932、
 

0.088提高到0.944;
 

4种重金属的

rRMSEv 均降低至21%以下。

4)
 

开展了真实样品的实验验证,
 

所提出的方法对Cu2+、
 

Zn2+、
 

Cd2+、
 

Pb2+
 

4种重金属的平均加标回

收率分别为93.6%、
 

91.9%、
 

86.9%、
 

90.2%,
 

证明了该方法的实用性。

结果表明,
 

机器学习可以克服复杂土壤基体的影响,
 

有效提升电化学溶出伏安法对重金属的检测准确

性,
 

为土壤中多种重金属的同步、
 

快速、
 

准确检测提供了有力支持。
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