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［摘 要］煤质快速全面检测对锅炉燃烧优化和燃煤电厂数智化转型具有重要意义，激光诱导击穿光

谱（laser-induced breakdown spectroscopy，LIBS）在煤质快速检测中具有巨大应用潜力。

为满足煤炭现场快速检测的应用目标，利用煤粉颗粒流式 LIBS 检测实验装置采集了不同

电厂的 46 组煤样光谱数据，系统开展了 LIBS 与机器学习相结合的煤质多指标同步快速检

测研究。针对颗粒流状态下光谱波动较大的特点，对单脉冲光谱采集个数进行了优化，并

建立无效光谱筛选、光谱平均、光谱归一化数据预处理方法，进一步对比了 PLSR、SVR、

PSO-SVR 和 LSTM 4 种机器学习算法以及全光谱、特征波段、强度积分和 PCA 提取 4 种光

谱特征输入对模型预测煤质多指标性能的影响。结果表明：单次检测累计采集 200 个单脉

冲光谱进行光谱平均，光谱信号不确定性可控制在 5%以内；煤质多指标定量分析中

PSO-SVR 算法的预测性能最佳，利用 PCA 算法对光谱数据进行降维，在减少模型计算量

的同时提高了模型预测性能，两者结合所建立的模型对煤发热量预测均方根误差为    

0.289 MJ/kg，平均绝对误差为 0.231 MJ/kg；对煤碳质量分数、灰分和挥发分预测结果同样

较理想，均方根误差分别为 0.987%、1.310%和 1.612%，平均绝对误差分别为 0.839%、

1.014%，1.033%。研究结果表明结合合适的机器学习算法，LIBS 技术可以实现煤质多指

标同步精准快速检测，在煤炭高效清洁利用场景中具有广阔的应用前景。 
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Abstract: The rapid and comprehensive determination of coal quality is of great significance for the optimization 

of boiler combustion and the digital transformation of coal-fired power plants. Laser-induced breakdown 

spectroscopy (LIBS) has the potential to be applied effectively in the rapid determination of coal quality. In order 

to meet the application goal of rapid coal inspection, 46 sets of spectral data of coal samples from different power 

plants were collected by the experimental device of coal particle flow LIBS, and the research of simultaneous 

rapid inspection of multiple indicators of coal quality by combining LIBS with machine learning was carried out 

systematically. In view of the considerable spectral fluctuations observed in the particle flow state, the number of 

single-pulse acquisitions was optimized. In addition, invalid spectral screening, spectral averaging and spectral 

normalization data preprocessing methods were established. Furthermore, four machine learning algorithms 

(PLSR, SVR, PSO-SVR, and LSTM) and four spectral feature inputs (full spectra, eigenbands, intensity 

integration, and PCA extraction) were compared in terms of their performance in predicting multiple indicators of 

coal quality. The results demonstrate that the uncertainty of the spectral signals can be maintained at a maximum 

of 5% when 200 single-pulse spectra are collected for spectral averaging in a single test. The PSO-SVR algorithm 

exhibits the most optimal prediction performance in the quantitative analysis of coal quality indicators, and the 

PCA algorithm reduces the dimensionality of the spectral data, which reduces the amount of model 

computation and at the same time improves the prediction performance of the model, and the model 

established by combining both of them has the best performance, the root mean square error (RMSEP) of the 

coal heat content is 0.289 MJ/kg, and the mean absolute error (MAE) is 0.231 MJ/kg. The coal carbon mass 

fraction, ash content and volatile matter content are also predicted satisfactorily, with the RMSEP of 0.987%, 

1.310% and 1.612%, and the MAE of 0.839%, 1.014%, and 1.033%, respectively. The results show that, 

combined with appropriate machine learning algorithms, the LIBS technique can achieve simultaneous accurate 

and rapid determination of multiple indicators of coal quality, which has a broad application prospect in the 

scenario of efficient and clean coal utilization. 

Key words: coal quality; laser-induced breakdown spectroscopy; machine learning; efficient cleaning; particle 

flow 

2023 年我国能源消费总量达到 57.2 亿吨标准

煤，其中煤炭消费量占比为 55.3%[1]。立足我国能

源资源禀赋和能源安全战略，短期内我国对煤炭资

源仍将保持较高依赖，快速全面煤质检测对推进煤

炭清洁高效利用与煤炭工业数智化转型具有重要

意义。燃煤电厂通过实时煤质信息可以及时调整燃

烧过程中的煤耗、氧气供应和炉膛温度等参数，实

现最佳的燃烧效果和热能利用效率，从而降低燃料

消耗和污染物排放，同时可根据煤的发热量、挥发

分含量等参数，结合负荷需求，调节煤炭入炉量和

燃烧工况，提高机组的深度灵活调节能力，保持发

电系统的稳定运行[2]。此外，快速准确获取煤质信

息可以缩短煤炭企业碳排放核算周期，为制定科学

合理的碳减排策略提供依据。 

现有煤质快速检测技术主要基于光谱学方法，

如瞬发中子活化分析（prompt gamma neutron 

activation analysis，PGNAA）[3]、X 射线荧光光谱

（X-ray fluorescence spectroscopy，XRF）技术[4]、

拉曼光谱（Raman）技术[5]等。但上述技术在实际应

用中仍存在检测指标不全面、安全性不足、现场适应

性差等问题，尚不能完全满足工业现场煤质快速全面

检测需求。近年来，激光诱导击穿光谱（laser-induced 

breakdown spectroscopy，LIBS）技术凭借全元素同

步分析、方便快捷、无辐射危害等优势，在煤质在

线检测领域快速发展[6-8]。目前，已工程化应用的

LIBS 煤质检测模式主要包括煤块、煤粉压片和煤粉

颗粒流 3 类[9-10]，其中，煤块和煤粉压片基本实现

了 LIBS 在电厂输送带侧的煤质快速检测，但仍普

遍存在取样代表性不足、集成设备较为庞大的问

题。而煤粉颗粒流式 LIBS 检测无需复杂的制样流

程，可以更好发挥 LIBS 快捷优势，测量代表性好，

且已有研究发现，相比于压片，煤粉颗粒流式 LIBS

检测可以有效降低基体效应影响[11]。 

由于煤炭结构组成复杂，颗粒流形态下，煤粉

粒径及空间分布不均匀导致等离子体形态波动较

大，影响 LIBS 煤质定量分析性能。为解决该问题，

研究人员一方面通过改进实验设备，如采用火花放

电增强[12]、靶体辅助增强[13]、空间限制[14]等方法，

实现煤粉颗粒流等离子体的稳定调控，但这些方法

一定程度上会增加实验装置的复杂性；另一方面，

结合机器学习的化学计量学方法在 LIBS 煤质检测

中越来越多被采用，如偏最小二乘回归（partial least  
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squares regression，PLSR）[15]、支持向量回归（support 

vector regression，SVR）[16]、核极限学习机（kernel 

based extreme learning machine，KELM）[17]、人工

神经网络（artificial neural network，ANN）[18]等，

这些算法可以从大样本数据中获取光谱与煤质指

标映射关系，实现煤质指标的回归预测。目前，针

对颗粒流式 LIBS 煤质分析研究中，相关定量分析

研究主要集中在单一机器学习模型对单一指标的

预测上，缺乏多模型对多指标预测的比较研究，且

较少讨论不同光谱特征输入对模型预测影响。 

基于上述背景，本文通过颗粒流式 LIBS 实验

系统采集不同燃煤电厂的 46 个煤样激光诱导击穿

光谱数据，并建立光谱数据预处理和 4 种机器学习

预测模型，对煤样的发热量、碳质量分数、灰分质

量分数和挥发分质量分数 4 个指标进行同步定量分

析，通过多种评价指标对不同模型的预测效果进行

对比，同时探讨不同光谱特征输入对模型预测误差

和预测耗时的影响。 

1 实验方法 

1.1 实验系统 

本实验所使用的颗粒流式 LIBS 实验系统原理

如图 1 所示。 

 

图 1 颗粒流 LIBS 实验系统原理 

Fig.1 Schematic diagram of the particle flow LIBS 

experimental setup 

实验系统主要组成器件有：镭宝光电纳秒 Nd: 

YAG 脉冲激光器 Dara-200，输出波长为 1 064 nm，

重复频率 1~20 Hz，最大脉冲能量 100 MJ；Avantes

四通道型光纤光谱仪 AvaSpec-UL2048-4，光谱探测

范围为 200~850 nm，分辨率为 0.05~0.10 nm，最小

积分时间为 30 μs；Stanford Research System 时序信

号发生器 DG535，以及颗粒流样品单元、光路系统

和计算机。其中颗粒流样品单元由 SANKI 压电式

振动给粉机 PEF-90A、调速控制器和落粉管组成。

实验时激光透过光路系统中的长波通二向色镜和

一个焦距为 100 mm 的聚焦透镜，聚焦至颗粒流区

域。图 1 中脉冲激光的入射光轴与颗粒流中心轴垂

直相交，煤粉颗粒在下落过程中被激光烧蚀击穿，

从而形成等离子体。采用了同轴收光方式采集光谱

信号，等离子体辐射光先通过透镜变成平行光，再

经过二向色镜以 90°反射，被另一个焦距为 100 mm

的聚焦透镜汇集至信号收集器，然后通过光纤传输

到光谱仪的多个通道中进行分析。 

1.2 实验样品 

实验选取了不同燃煤电厂收集的 46 个煤样，

根据《煤样的制备方法》（GB/T 474—2008）[19]进

行制样，得到粒径小于 0.2 mm 的空气干燥基煤样，

再根据《煤的工业分析方法》（GB/T 212—2008）[20]、

《煤的发热量测定方法》（GB/T 213—2008）[21]和

《煤的元素分析》（GB/T 31391—2015）[22]对煤样

的发热量、碳质量分数、灰分质量分数和挥发分质

量分数进行测定。46 个煤样的发热量、碳质量分数、

灰分质量分数和挥发分质量分数的参考值见表 1，

发热量为 19.23~29.14 MJ/kg，碳质量分数为

48.50%~72.08%，灰分质量分数为 8.91%~38.65%，

挥发分质量分数为 12.67%~ 46.82%，其中随机选

取 39 个煤样（C1—C39）作为训练集样本，剩下的

7 个煤样（V1—V7）作为预测集样本。 

1.3 煤样光谱数据采集 

利用颗粒流式 LIBS 实验系统对 46个煤样进行

等离子体激发与光谱采集，实验中激光器能量设置

为 65 MJ，脉宽为 10 ns，重复频率为 5 Hz。光谱仪

收光延迟设置为 2.0 μs，积分时间为 1.05 ms。图 2

为煤样 C1 的颗粒流 LIBS 单脉冲光谱。 

 

图 2 煤样原始单脉冲光谱 

Fig.2 Raw single pulse spectroscopy of coal sample 
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经过与美国国家标准与技术研究院原子光谱

数据库[23]比对，确认光谱中包含了煤主要元素 C、

H、O、N 以及金属元素 Mg、Si、Al、Ca、Fe、Na、

K 等 50 余条对应特征谱线，说明颗粒流式激光诱

导击穿光谱实验系统可以有效激发出煤粉等离子

体光谱。 

但由于颗粒流为非连续、不均匀的物质形态，

颗粒流 LIBS 检测中可能会出现无效激发的情况，

此外仪器自身产生的随机噪声、基线漂移等也会对

LIBS 光谱造成干扰，导致其不能充分代表煤质特

性，因此在进行煤质定量分析之前，煤样 LIBS 光

谱的数据预处理必不可少[24]。 

表 1 煤样 4 个指标的参考值 

Tab.1 Reference values for calorific value, carbon content, ash and volatile matter of coal samples 

煤样编号 
发热量/ 

(MJkg–1) 

碳质量 

分数/% 

灰分 

质量分数/% 

挥发分质量 

分数/% 
煤样编号 

发热量/ 

(MJkg–1) 

碳质量 

分数/% 

灰分 

质量分数/% 

挥发分质量 

分数/% 

C1 26.27 65.08 14.71 38.27 C24 25.86 64.76 18.14 29.75 

C2 27.03 64.03 12.29 40.11 C25 25.52 64.43 9.12 46.82 

C3 27.65 63.19 9.13 40.33 C26 19.23 50.60 35.88 21.97 

C4 27.72 64.05 9.61 40.88 C27 25.29 64.53 17.70 33.49 

C5 28.00 64.40 8.91 40.66 C28 26.28 66.66 17.11 29.48 

C6 28.04 64.13 10.46 38.05 C29 27.00 68.99 12.05 32.53 

C7 27.65 62.26 9.44 41.20 C30 23.10 59.31 23.78 28.84 

C8 27.22 62.47 10.28 39.60 C31 24.71 62.49 22.08 28.87 

C9 27.00 62.17 12.96 37.03 C32 24.22 61.43 22.19 29.73 

C10 23.39 60.97 26.96 33.90 C33 24.72 62.53 22.47 28.45 

C11 19.35 48.50 38.03 23.99 C34 26.61 70.12 14.46 44.54 

C12 25.52 64.26 18.75 29.58 C35 23.25 61.36 23.67 31.26 

C13 21.57 55.12 35.25 12.67 C36 29.14 72.08 10.92 33.10 

C14 22.92 58.32 31.44 13.34 C37 20.20 50.19 34.01 24.06 

C15 26.36 66.43 16.51 30.36 C38 25.62 63.35 21.11 28.32 

C16 27.18 68.36 14.13 30.57 C39 27.34 67.62 18.16 26.99 

C17 25.20 63.66 20.22 27.62 V1 27.70 64.51 9.78 40.01 

C18 22.91 58.11 28.60 23.86 V2 27.74 63.35 7.38 42.13 

C19 24.34 61.30 26.30 20.63 V3 27.04 68.74 13.93 30.52 

C20 20.78 52.46 38.65 14.81 V4 24.98 62.86 22.03 25.84 

C21 21.48 53.85 33.14 23.90 V5 26.35 66.63 17.32 30.11 

C22 19.71 50.36 33.51 24.83 V6 24.37 61.58 24.96 26.99 

C23 21.94 56.30 28.43 26.26 V7 27.28 67.66 18.28 26.89 

 

1.4 光谱数据预处理 

针对煤颗粒流 LIBS 光谱特点，本实验通过无

效光谱筛选、光谱平均、光谱归一化 3 个步骤进行

煤样 LIBS 光谱数据预处理。由于基于特征谱线强

度的标准偏差（standard deviation，SD）值法剔除

无效光谱具有较好的适用性，本文采用该方法剔除

无效光谱，SD 值法计算公式为[25]： 

  
2

SD =1

1

1

N

ii
I I

N
  


  (1) 

式中：N 为特征峰内像素点的个数；Ii 为特征峰内

第 i 个像素点的光谱强度； I 为特征峰内 N 个波长

点光谱强度的平均值。 

SD值法认为当特征峰强度的SD值低于设定阈

值时，则对应的光谱为无效光谱，SD 阈值的选取

在实际测量中与光谱仪的分辨率和背景噪声有关，

具有一定经验性。本文选用煤主要组成元素碳元素

特征谱线 C I 247.86 nm 计算 SD 值，将特征峰 SD

值小于 400 的光谱定义为无效光谱，予以剔除，随

后将保留下来的有效光谱进行光谱平均处理，单个

煤样光谱平均个数将在下一节进行具体优化分析。 

此外，在 LIBS 分析中，为克服等离子体时空

演化的不稳定及样品之间的非化学差异和仪器响

应的影响，通常采用归一化方法对数据进行预处

理。本文采用最大最小归一化方法，将原始数据映

射到[0,1]内，最大最小归一化公式为： 

min

max min

( )
'

( )

X X
X

X X





 (2) 

式中：X′为归一化后的数据；X 为原始数据；Xmin为
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原始数据中的最小值；Xmax为原始数据中的最大值。 

图 3 为煤样 C1 光谱数据经上述 3 个步骤预处

理后的谱线图。经对比，预处理后元素特征谱线

的相对强度不同与原始单脉冲的谱线，原因在于

预处理步骤有效降低了光谱数据的随机性和偶

然误差、并剔除了无效光谱信息，同时归一化使

得光谱数据更具可比性。这些预处理方法共同提

升了光谱数据的准确性和可靠性，为后续煤质多

指标定量分析提供了更加准确和可靠的光谱数

据信息。 

 

图 3 单个煤样预处理后 LIBS 光谱 

Fig.3 LIBS spectra of individual coal samples after 

pre-processing 

1.5 单个煤样光谱采集个数优化 

在 LIBS 测量中，单个脉冲光谱信号往往带有

一定随机性，不能很好地反映样品原本的元素组成

信息，平均多个脉冲光谱信号可以降低光谱信号随

机波动的影响，提升定量分析稳定性[8]，但平均的

光谱数量直接影响煤质分析速度。因此，为尽可能

降低煤粉颗粒流光谱信号的不确定性，同时保证煤

质定量分析速度，对单次测量采集的光谱数量进行

了优化。在固定测量参数条件下，对煤样 C1 累计

采集 900 个单脉冲光谱，并进行多次分组，每次分

组分别得到多组含 50、100、150、200、300 个单

脉冲光谱的小组。将每组有效光谱进行平均，作为

代表单个煤样的平均光谱。 

光谱信号不确定性是指在同一样品上多次重

复测量信号的波动，一般通过计算测量与测量平均

（每次测量平均了多个脉冲）光谱信号的相对标准

偏差（relative standard deviation，RSD）RSD 来评

价。图 4 呈现了 C I 247.86 nm、Si I 288.16 nm、Al 

I 309.22 nm 和 CN 388.29 nm 多条特征谱线峰值信

号强度测量组之间的RSD随平均光谱数量的变化规

律，包括原始和经过归一化处理后的峰值信号强 

度。由图 4 分析可知，光谱归一化可以有效降低   

各谱线测量组间的信号RSD，进而减少光谱信号波

动性的影响；在未进行多光谱平均（平均光谱数  

量为 1）时谱线测量组间RSD 超过了 15%，信号存

在较大波动，随着平均光谱数量的增加测量组间

RSD 减小，并逐步趋于稳定；当单次测量的平均光

谱数量达到 150 个以上时，特征谱线信号强度的测

量组间RSD 均下降到 5%以内，平均光谱数量达到

200 个左右时，RSD 最低。根据该结果，对每个煤

样分别采集 200 个 LIBS 光谱数据进行后续分析，

在激光脉冲频率为 5 Hz 的条件下，单个煤样的光谱

采集耗时可以控制在 1 min 以内。 
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图 4 平均光谱数量对光谱信号波动性的影响 

Fig.4 Influence of the average spectral number on the 

volatility of the spectral signal 

1.6 定量分析模型构建 

图 5 为煤质多指标定量分析模型的构建流程。

原始光谱数据经预处理后，再利用特征工程方法对

输入机器学习模型数据特征进行选取，接着对数据

划分训练集与预测集，建立不同机器学习回归模型

对煤发热量、碳质量分数、灰分质量分数和挥发分

质量分数 4 个指标的预测分析结果。 

 

图 5 模型构建流程 

Fig.5 Model building process 

1.6.1 机器学习模型 

为提高 LIBS 测量的准确度，研究人员已将不

同的化学计量方法用于 LIBS 的定量分析中，通过

机器学习算法对光谱数据的训练拟合，LIBS 技术不

仅可以实现传统的元素分析，还可以对煤炭灰分、

挥发分等工业指标进行预测测量。本文结合现有研

究并综合考虑LIBS光谱数据特点选择建立偏最小二

乘回归（PLSR）、支持向量回归（SVR）、粒子群优

化支持向量回归（particle swarm optimization-support 

vector regression，PSO-SVR）、长短时记忆神经网

络（long short-term memory，LSTM）4 种机器学习

算法对煤质多指标进行回归预测，并比较在相同特

征输入下不同模型分析性能。其中，PLSR 是融合

了主成分分析法和多元线性回归的算法，可以有效

消除多元线性回归中各变量的共线性，剔除了冗余

信息，可提高计算效率[26]；SVR 是一种非线性回归

算法，将样本集从原始特征空间映射到高维特征空

间，在高维空间中对样本集进行回归分析，在处理

高维特征空间上优势较好[27]；PSO-SVR 是一种改进

的支持向量回归算法，基于 PSO 群体智能算法实现

SVR 的超参数自动寻优选择，可避免人工调参的盲

目性，减少调参工作量[28]；LSTM 是一种递归神经

网络（recursive neural network，RNN）的变体，通

过多个 LSTM 单元的堆叠来构建深层网络，能够拟

合复杂的非线性关系[29]。 

根据训练集均方根误差，对定量模型的超参数

进行系统调优。调优后 PLSR 模型中主成分数量选

择为 10；SVR 模型关键参数惩罚因子 c、径向基核

函数参数 g 分别选取为 100 和 0.001；LSTM 模型中

LSTM 层选择为 6 层，最大迭代次数选取为 2 500。

PSO-SVR 模型利用 PSO 算法可实现 c、g 参数的自

动寻优，但仍需对基础参数进行设置：PSO 算法最

大进化代数设置为 100，种群数目为 20，惩罚因子

c 寻优范围为[0.1,1 000]，径向基核函数参数 g 寻优

范围为[0,100]。 

1.6.2 光谱特征选取方法 

煤炭等离子体光谱数据具有高维、海量、非线

性的特点[30]，本实验选择的四通道光谱仪，单个样

品单张光谱有 8 192 个光谱特征变量，直接选择全

光谱数据输入，模型计算复杂度大，计算耗时长。

而采取合适的特征选取方法不仅可以实现数据降维，

还可以校正由不相关变量引起的波动干扰，有助于建

立更加稳健、更加准确的回归预测模型[31]。基于全

光谱，本文采取了特征选择和特征变换的不同特征

工程方法，特征选择为选择包含煤炭主要元素特征

谱线的光谱波段作为特征变量输入，本实验对单个

样品选取了包含 C、H、O、Si、Al、Ca、Fe、Mg

等元素的 55 个特征波段共 805 个特征输入；特征

变换为对选择的光谱波段进行强度-波长积分运

算，即利用主要元素特征谱线的光谱面积作为特征

输入；以及对光谱经主成分分析（ principal 

component analysis，PCA）降维之后的特征作为输 
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入。PCA 是一种无监督降维方法，可实现将庞大的

数据集简化为低维主成分[32]，由于不同煤质指标对

应的最佳主成分个数不同，本实验对单个煤样数据

先降维至 30 个主成分，再根据后续模型预测结果

选择输入模型主成分个数，表 2 为光谱特征选取方

法汇总。 

表 2 光谱特征选取方法 

Tab.2 Spectral feature selection methods 

输入特征 特征选取方法 特征数量 

全光谱 无 8 192 

特征波段 主要元素特征谱线的光谱波段 805 

强度积分 光谱波段积分 55 

PCA 提取 PCA 算法降维 
<30（根据各指标预测

误差选取） 

 

1.6.3 模型评价指标 

以训练集决定系数 Rt
2、预测集决定系数 Rp

2、预

测均方根误差（root mean square errorof prediction，

RMSEP）RMSEP、平均绝对误差（mean absolute error，

MAE）MAE来评价模型对煤炭多指标预测准确度性

能。其中决定系数越接近 1、RMSEP 和MAE 越接    

近 0 意味着模型准确度越高。R2、RMSEP和MAE的

计算公式为： 
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式中：n 为训练集样品数量；m 为预测集的样品数

量；yi 为样品指标的参考值； iy 为样品指标参考值

的平均值； ˆ
iy 为样品指标的预测值。 

2 结果与讨论 

2.1 4 种机器学习模型预测结果对比 

表 3 为全光谱特征输入下 4 种机器学习模型的

对煤质发热量、碳质量分数、灰分质量分数和挥发

分质量分数 4 项指标预测结果。结果表明，PLSR

模型除了对煤炭碳质量分数有较小预测误差外，对

发热量、灰分质量分数、挥发分质量分数指标均出

现过拟合现象，RMSEP 和MAE均较大。SVR 模型在

预测 4 个煤质指标时，Rt
2均接近 1，有较好的训练

拟合度，但预测误差均较大，同样出现较为明显的

过拟合现象；针对复杂的煤质光谱数据以及多指标

同步分析需求，LSTM 模型因模型复杂度过高而出

现过拟合，且训练时间较长。相比之下，PSO-SVR

模型结合了粒子群寻优算法（PSO）和支持向量

回归（SVR）的优势，PSO 算法通过自动优化 SVR

模型的超参数，避免了传统方法中参数选择的盲

目性与繁琐性，显著提高了模型的泛化能力和预

测精度，在保证较好训练拟合度的同时，对预测

集中 4 个煤质指标的预测误差也均最小，其中发

热量、碳质量分数、灰分质量分数和挥发分质量

分数的RMSEP 分别达到 0.328 MJ/kg、1.235%、

1.568%、2.000%，MAE 分别达到 0.266 MJ/kg，

1.043%，1.340%，1.330%。 

表 3 4 种机器学习模型对煤样指标预测结果 

Tab.3 Prediction results of four machine learning models on 

coal sample indicators 

机器学

习模型 

模型评

价指标 

发热量/ 

(MJkg–1) 

碳质量

分数/% 

灰分 

质量分数/% 

挥发分质

量分数/% 

PLSR 

Rt
2 0.991 0.985 0.994 0.983 

Rp
2 0.763 0.775 0.822 0.758 

RMSEP 0.603 1.175 3.008 3.008 

MAE 0.488 1.071 2.193 2.421 

SVR 

Rt
2 0.998 0.998 0.998 0.998 

Rp
2 0.656 0.855 0.859 0.696 

RMSEP 4.104 1.407 3.002 3.586 

MAE 2.957 1.156 2.475 2.42 

PSO-SVR 

Rt
2 0.915 0.865 0.932 0.925 

Rp
2 0.931  0.750  0.928  0.892  

RMSEP 0.328  1.235  1.568  2.000  

MAE 0.266  1.043  1.340  1.330  

LSTM 

Rt
2 0.987 0.839 0.999 0.980 

Rp
2 0.556 0.414 0.865 0.739 

RMSEP 0.826 1.896 2.156 3.119 

MAE 0.768 1.609 1.618 2.297 

 

2.2 不同光谱特征输入预测结果对比 

根据不同机器学习模型预测对比结果，

PSO-SVR 模型表现最佳，本小节进一步对比不同光

谱特征（全光谱、特征波段、强度积分和 PCA 提取）

输入 PSO-SVR 模型对煤样发热量、碳质量分数、

灰分质量分数和挥发分质量分数的预测结果。由于

PCA 在降维过程中能够去除部分噪声和冗余信息，

但不同煤质指标对噪声和冗余信息的敏感程度可
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能不同，不同指标对应的主要信息分布在不同的主

成分上。因此，在降维过程中保留的主成分个数需

根据具体指标进行调整以优化预测结果。根据预测

集MAE进行调优选取各指标保留的主成分个数，具

体如图 6 所示。由图 6 可知，发热量、碳质量分数、

灰分质量分数、挥发分质量分数 4个指标分别在主

成分个数为 11、30、7、28 时预测MAE最小。 

 

图 6 主成分个数与各指标预测MAE 关系 

Fig.6 Relationship between the number of principal 

components and the predicted MAE value of each indicator 

表 4 为不同特征输入下的预测结果对比。结果

表明，对比全谱输入，特征波段及其强度积分输入

均会导致模型预测误差增加，预测效果反而变差。

而利用 PCA 提取特征输入，发热量、碳质量分数、

灰分质量分数和挥发分质量分数的 Rp
2 由全光谱 

下的 0.931、0.750、0.928 和 0.892 提高至 0.946、

0.841、0.950 和 0.930，RMSEP 分别由全光谱下的

0.328 MJ/kg、1.235%、1.568%和 2.000%降低到

0.231 MJ/kg、0.839%、1.014%、1.033%，MAE分别

由全光谱下的0.266 MJ/kg、1.043%、1.340%、1.330%

降低至了 0.231 MJ/kg、0.839%、1.014%、1.033%。

煤质测量指标准确度与国家标准对比见表 5。由 

表 5 可见，上述检测准确度优于国家标准《中子活

化型煤炭在线分析仪》（GB/T 29161—2012）[33]，

且与其他文献报道的煤粉压片 LIBS 检测精度相  

近[9-10]。 

表 4 不同特征输入 PSO-SVR 模型对煤样指标预测结果 

Tab.4 Prediction results of coal sample indexes by different 

spectral features input into PSO-SVR model 

输入

特征 

模型评价 

指标 

发热量/ 

(MJkg–1) 

碳质量 

分数/% 

灰分质量 

分数/% 

挥发分质量 

分数/% 

全光

谱 

Rp
2 0.931 0.750 0.928 0.892 

RMSEP 0.328 1.235 1.568 2.000 

MAE 0.266 1.043 1.340 1.330 

特征 

波段 

Rp
2 0.868 0.582 0.943 0.883 

RMSEP 0.452 1.598 1.402 2.089 

MAE 0.409 1.114 1.022 1.443 

强度

积分 

Rp
2 0.681 0.644 0.900 0.628 

RMSEP 0.702 2.608 1.855 3.272 

MAE 0.535 1.897 1.639 2.501 

PCA

提取 

Rp
2 0.946 0.841 0.950 0.930 

RMSEP 0.289 0.987 1.310 1.612 

MAE 0.231 0.839 1.014 1.033 

 

表 5 煤质测量指标准确度与国家标准对比 

Tab.5 Comparison of the accuracy of coal quality measurement indicators with national standards 

测量指标 
《中子活化型煤炭在线分析仪》（GB/T 29161—2012） 本文（PCA 提取输入 

PSO-SVR 模型） 
指标差距 

静态准确度 动态准确度 

发热量/(MJkg–1) 0.65 0.8 0.231 优于标准 

碳质量分数/% 
40~85：1.5 

45~65：1.0 
 0.839 优于标准 

灰分质量分数/% 

<15：1.2 

15~30：1.6 

>30：2.0 

<15：1.8 

15~30：2.3 

>30：2.8 

1.014 优于标准 

挥发分质量分数/%   1.033 标准未规定 

 

2.3 不同光谱特征输入模型运行耗时对比 

在煤炭工业应用现场，对煤质分析时效性有较高

要求。本文还对比了不同光谱特征输入 PSO-SVR 模

型对煤质指标预测耗时。全光谱输入耗时 27.43 s，

特征波段输入模型从数据输入到获取最终预测结 

果，4 个指标的平均运行时长降低至 4.73 s，积分强

度与 PCA 提取特征输入，进一步降低为 2.59 s 和

2.75 s，相比全光谱特征输入模型计算耗时减少近

10 倍。由此可见，通过特征筛选与特征变换降低特

征维度，可以显著降低模型训练预测耗时。 
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综合以上分析，PCA 由于通过线性变换将高维光

谱数据映射到低维空间，保留数据中最重要的信息，

使得特征空间更为简洁和有效，将 PCA 降维后的数

据输入 PSO-SVR 模型不仅预测精度高而且计算耗时

少，有利于在实际热力发电应用场景中，实现快速精

准响应。图 7 为采用 PCA 方法对煤样光谱数据进行

降维后输入 PSO-SVR 进行煤质发热量、碳质量分数、

灰分质量分数、挥发分质量分数预测结果。结果表明

该模型在分析速度和准确性上都可以满足大多数煤

炭工业应用煤质快速检测需求。 

 

 

 

 

图 7 PCA 提取输入 PSO-SVR 模型煤质指标预测结果 

Fig.7 Prediction results of coal quality indexes for the PCA 

feature extraction input PSO-SVR model 

3 结  论 

本文基于颗粒流式 LIBS 检测实验系统，较为

系统地开展了煤颗粒流等离子体光谱采集与数据

预处理工作，并结合特征工程与机器学习算法，建立

了偏最小二乘回归（PLSR）、支持向量回归（SVR）、

粒子群优化支持向量回归（PSO-SVR）和长短时记

忆网络（LSTM）模型对煤炭发热量、碳质量分数、

灰分质量分数和挥发分质量分数 4 个指标进行了定

量分析，分析结果如下。 

1）数据预处理对于煤质定量分析至关重要，

光谱平均、光谱归一化可以有效降低光谱信号的不

确定性。单次煤样检测采集 200 个单脉冲光谱，特

征谱线信号强度的测量组间RSD 在 5%以内。定量

分析算法中，相比其他 3 类模型，PSO-SVR 可以利

用粒子群优化算法自动寻优选出模型的最佳关键

参数，在避免煤质多指标预测下的人工调参复杂工

作的同时，模型对煤炭，4 个指标预测误差均最小。 

2）通过特征选择与提取降低光谱数据特征维度，

可以有效减少模型计算耗时，相比于全光谱特征输

入，通过 PCA 进行特征提取后输入 PSO-SVR 模型，

单个煤质指标的预测时间降低至 2.75 s。同时，PCA

特征提取可以实现数据降维的同时保留数据中最

重要的信息，使得特征空间更为简洁和有效，有效

提高了 PSO-SVR 模型预测性能，煤炭发热量、碳

质量分数、灰分质量分数和挥发分质量分数 4 个指

标预测MAE 分别由全光谱下的 0.266 MJ/kg、

1.043%、1.340%、1.330%降低至 0.231 MJ/kg、

0.839%、1.014%、1.033%。 

3）颗粒流式 LIBS 结合适当的特征工程与机器
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学习算法可以实现煤炭碳质量分数、发热量、灰分

质量分数、挥发分质量分数的多指标同步快速检

测。其中，实验光谱采集端对煤样等离子体多光谱

采集后进行平均，耗时仅需 1 min 以内；数据处理

端仅需 15 s 以内可以计算得到煤质多指标检测结

果，且多指标检测准确性能能够满足煤质日常快速

检测需求。该技术可作为一种实时、快速的煤炭检

测方法，应用于煤炭生产与运输、煤炭分选、煤炭

加工利用等多种场合。 
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