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摘要：针对工业现场大粒径煤样难以研磨所导致的基体效应增强与光谱非线性响应加剧的问题，提出一种基于近红外光

谱（Near-Infrared Spectroscopy，NIRS）与 X 射线荧光光谱（X-ray Fluorescence，XRF）融合的 PLS-AE-RR 混合预测模型，

旨在提升对煤炭热值的在线分析精度。该方法构建了 "线性基线+非线性特征提取+残差校正 "三级混合架构：先采用

偏最小二乘回归（Partial Least Squares，PLS）建立光谱与热值间的全局线性关系，再利用自编码器（Autoencoder，AE）从

融合光谱中提取 PLS 难以捕获的低维非线性表征，最后通过岭回归（Ridge Regression，RR）对非线性偏差进行残差校

正。实验结果表明，该方法在大粒度煤样热值预测上取得突破进展，褐煤和烟煤的测试集决定系数 R²分别达到 0. 974 和

0. 938，平均绝对误差分别为 0. 233 MJ/kg 和 0. 216 MJ/kg，性能显著优于单一 PLS 及其他非线性校正模型，验证了岭回

归在残差拟合中的泛化优势。本文为燃煤电厂提供了免研磨、高精度的原煤热值在线分析手段，为燃料精细化管理与优

化运行提供了关键技术支撑。
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Abstract： To address the enhanced matrix effects and intensified nonlinear spectral responses caused by 
the difficulty of grinding large-particle coal in industrial settings， this study proposes a hybrid PLS-AE-RR 
predictive model based on the fusion of near-infrared spectroscopy （NIRS） and X-ray fluorescence （XRF） 
spectra， aimed at improving the accuracy of on-line calorific-value analysis.  The method implements a 
three-stage hybrid framework --linear baseline + nonlinear feature extraction + residual correction-- 
where partial least squares regression （PLS） first models the global linear relationship between the fused 
spectra and calorific value； an autoencoder （AE） then extracts low-dimensional nonlinear representations 
that PLS cannot capture； and finally ridge regression （RR） fits and corrects the nonlinear residuals.  Exper⁃
imental validation using 153 blended coal samples from power plants demonstrates breakthrough perfor⁃
mance in calorific value prediction for large-particle-size coal.  On the test set， determination coefficients 
（R²） for lignite and bituminous coal reached 0. 974 and 0. 938， respectively， with mean absolute errors of 
0. 233 MJ/kg and 0. 216 MJ/kg.  The proposed method significantly outperforms standalone PLS and al⁃
ternative nonlinear correction models， confirming the generalization advantage of ridge regression in residu⁃
al fitting.  Consequently， this achievement provides a grinding-free， high-precision online analysis solution 
for raw coal calorific value in coal-fired power plants， offering critical technical support for refined fuel man⁃
agement and operational optimization.
Key words： spectral analysis； NIRS spectra； XRF spectra； calorific value prediction； large-particle coal 

samples； nonlinear correction； autoencoder

1 引  言

现代化燃煤电厂不仅面临降低燃料成本的

压力，还需满足日益严格的环保排放标准［1］。因

此，推进燃料管理的精细化与智能化转型，已成

为电厂可持续发展的必然要求。传统的煤质分

析技术主要依赖实验室离线化验，该方法需对煤

样进行破碎、制粉等复杂前处理，操作流程繁琐，

耗时较长，且存在明显的滞后性，难以及时、准确

地反映入厂煤或入炉煤的实际特性［2-3］。

近年来，基于光谱技术的快速煤质分析方法

得到了广泛发展，主要包括激光诱导击穿光谱

（Laser Induced Breakdown Spectroscopy， 
LIBS）、近红外光谱（Near Infrared Spectroscopy， 
NIRS）及 X 射线荧光光谱（X-ray Fluorescence， 
XRF）等单一或联用技术。Xiong 等［4］基于 LIBS
技 术 ，结 合 主 成 分 分 析（Principal Component 
Analysis，PCA）降维与粒子群优化支持向量回归

（Particle Swarm Optimization-Support Vector Re⁃
gression，PSO-SVR）算法，在减少模型计算量的

同时提高了模型预测的性能，最终对煤发热量预

测的均方根误差为 0. 289 MJ/kg，平均绝对误差

为 0. 231 MJ/kg，并且对碳质量分数、灰分和挥发

分预测的效果也都比较理想。Gao 等［5］提出基于

NIRS 与 XRF 的融合检测技术，通过 NIRS 测量

与热值正相关的 C-H，N-H 等有机组分，XRF 检

测与热值负相关的 Na，Al，Si 等无机元素，结合

偏最小二乘（Partial Least Squares， PLS）整体-分

段预测模型，实现了煤炭热值的高精度测量，最

终预测热值的均方根误差（Root Mean Square Er⁃
ror of Prediction， RMSEP）为 0. 71 MJ/kg、平均

相 对 误 差（Absolute Relative Error， ARE）为

1. 18%、标 准 偏 差（Standard Deviation， SD）为

0. 07 MJ/kg，各项指标均满足国家标准要求。Li
等［6］采用 NIRS-XRF 融合光谱技术，先用 PCA 与

t 分布随机邻域嵌入（t-SNE）相结合进行可视化

与分类，再利用支持向量机（Support Vector Ma⁃
chine， SVM）实现自动识别，最终为不同煤种建

立偏最小二乘回归（Partial Least Squares Regres⁃
sion， PLSR）子模型，对灰分、挥发分和硫分的预
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测 R2 分别达到 0. 998 7，0. 995 5 和 0. 999 7，预测

均方根误差较未分类模型降低达 40% 以上，提升

了复杂煤种场景下煤质的分析准确性。然而，这

些方法通常要求将煤样研磨至约 0. 2 mm 甚至压

片成型，这在工业现场应用中需要引入额外的烘

干与研磨设备，不仅挤占空间、延长检测周期，还

易因研磨环节堵塞引发故障，增加了系统复杂

性、降低了运行可靠性及维护成本。因此，探索

直接针对大粒度原煤的光谱检测技术一直是该

领域的研究热点与难点。

相较于煤粉，大粒度煤样在光谱测量中会引

入更多不稳定因素［7］。粒径增大通常会导致光谱

测量精度恶化［8］。在 NIRS 测量中，颗粒度增大

会增强光散射效应，导致基线漂移和非线性响

应［9-10］。Begum 等［7］研究调查了颗粒大小对 4 种

煤（褐煤、次烟煤、烟煤、半无烟煤）在近红外

（350~2 500 nm）内光谱特征的影响，研究表明，

随着煤样粒度从 1 000 μm 减小至 74 μm，煤样的

平均反射率显著增加约 61%，且光谱曲线形态趋

于凹形；粒度进一步细化至 44 μm 以下时，反射

率变化不再显著，可见粒度对近红外光谱的影响

呈非线性。在 LIBS 技术中，大颗粒则会影响等

离子体的稳定性与信号重复性［11］。而在 XRF 测

量中，煤样表面的粗糙纹理与空隙会使测量距离

发 生 波 动 ，引 发 荧 光 强 度 变 化 与 测 量 误 差 。

Zhang 等［12］通过理论推导与实验验证，明确了

XRF 强度与测量距离之间存在显著的非线性关

系，煤样粒度越大，其表面起伏越显著，由此引发

的光谱非线性效应越强，使得传统线性模型难以

实现目标变量的准确预测。在当前大粒度煤样

校正研究中，已有研究人员采用机器视觉方法进

行探索。Yin 等［13］结合分割模型（Segment Any⁃
thing Model， SAM）与视觉 Transformer（DeiT），

分析了 1 mm 粒径煤样与灰分测量误差的关联，

使灰分预测的标准偏差与均方根误差均降低

22%，图像处理与深度学习技术的融合有效削弱

了亚毫米级粒度效应。该方法虽准确性高，但存

在建模成本高、耗时长的问题，且其对更大粒度

（如 6 mm）的适用性尚未可知。

针对以上问题，本研究拟开展大粒度煤样光

谱非线性校正方法研究，提出一种基于近红外与

X 射线荧光光谱融合的 PLS-AE-RR 联合建模框

架。该方法以 PLS 建立线性基线，利用自编码器

AE 自动提取融合光谱中的深层非线性特征，并

进一步采用岭回归（Ridge Regression， RR）对线

性模型的残差进行精准校正。通过设计对比实

验，验证所提方法在 0~6 mm 混合粒度煤样上对

热值指标的预测性能，旨在为燃煤电厂燃料管理

与运行优化提供一种高精度、强稳定性的在线分

析手段。

2 实  验

2. 1　实验装置

本研究采用的 NIRS-XRF 联用在线煤质分

析装置如图 1 所示，主要由近红外光谱模块、X 射

线荧光光谱模块和样品传送模块 3 部分构成。

NIRS 模 块 配 备 近 红 外 光 谱 仪（AvaSpec-

NIR256）和积分球形光源（AvaSphere-50-LS），

光 源 波 长 为 360~2 500 nm，光 谱 仪 响 应 为

1 000~2 500 nm，分辨率为 4. 4~85. 0 nm。

XRF 模 块 包 括 高 压 电 源（SPELLMAN， 
MNX50P50）、铑 靶 X 射 线 管（VARIAN， 
VF50J）、硅漂移探测器（KETEK， SDD）及数字

脉冲处理器。X 射线管工作条件为 30 kV/mA，

铍窗至样品表面距离固定为 27 mm，探测器能量

分辨率为 133 eV。

样品传送模块采用 4 m 皮带机与双压辊整平

装置，将煤流压实至 30 mm 恒定厚度，皮带运行速

度为 30 mm/s。测量过程中，NIRS 积分时间为 1 
s，XRF积分时间为 3 s，单样品全程测量约 4 min。
2. 2　样品和数据收集

2. 2. 1　样品收集

本研究采用的煤样来源于两家燃煤电厂，覆

图 1　在线煤质分析系统

Fig. 1　On-line coal quality analysis system
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盖褐煤与烟煤两类当前电厂燃料结构中占比最

高，且具有代表性的燃煤煤种，共计 153 个样品

（褐煤 77 个，烟煤 76 个）。单个样品质量约为 2 
kg，粒度均不大于 6 mm。受电厂采制样流程及

设备差异的影响，不同来源煤样的粒度分布存在

一定区别。为系统分析该差异，从两家电厂分别

选取代表性煤样进行筛分实验，结果如图 2 所示。

可以看出，两种煤样的粒度分布均呈现不均匀特

征，且均以粒径 1~3 mm 的颗粒为主。样品的标

准热值由电厂化验分析室按国家标准 GB/T 
213-2008 （氧弹量热法）测定给出。

2. 2. 2　实验方案

实验开始前，预先测量并保存近红外光谱的

参考瓦光谱与暗背景光谱，为后续计算样品吸光

度提供基准。在正式采集煤样光谱时，将待测煤

样倒入皮带输送装置的进料口，当煤流平稳经过

各检测模块下方时，同步触发并采集 NIRS 与

XRF 光谱。最终，对平整煤流区域采集到的所有

光谱分别进行平均处理，得到每个样品具有代表

性的一条 NIRS 光谱和一条 XRF 光谱，用于后续

建模分析。

为评估所提方法模型对煤样热值的预测准

确性，按煤种对全部样本进行分层抽样，以 8∶2 的

比例划分训练集与测试集。最终，褐煤与烟煤的

训练集样本数分别为 62 个和 61 个，测试集样本

数均为 15 个。此外，还与其他几种常用回归方法

的结果进行了对比。

3 方  法

图 3 展示了 PLS-AE-RR 模型的数据处理与

建模流程。为兼顾统计可解释性与非线性拟合

能力，采用 "线性基线+非线性特征提取+残差

校正 "的三级混合架构：首先，对采集的近红外光

谱与 X 射线荧光光谱进行针对性预处理并在特

征层面融合；其次，并行将融合特征输入偏最小

二乘回归与自编码器，其中，PLS 用于拟合谱 -热

值的主导线性关系并产出基线预测，AE 在无监

督条件下学习低维的非线性潜在表征；然后，计

算 PLS 的预测残差，并将  AE 的隐藏层变量作为

非线性特征输入岭回归在残差域进行正则化拟

合以校正非线性偏差；最后，预测由 PLS 的线性

输出与 RR 给出的残差校正项相加得到。下文将

分别对光谱预处理、PLS 建模、AE 结构与训练以

及 RR 超参数选择等实现细节给出完整说明。

3. 1　光谱预处理

为提升光谱数据的可靠性与准确性，分别对

NIRS 和 XRF 数据进行了预处理。

NIRS 数据的处理流程如下：

（1）截除光谱两端的边缘波段，以消除边缘

效应；

（2）数据线性化，即利用实验前测量的参考

瓦光谱与暗背景光谱，按式（1）将原始反射率数

据（R）转换为吸光度（A）：

A = -lg ( R sample - R dark

R reference - R dark ). （1）

（3）采用 Savitzky-Golay（SG）平滑算法（五点

图 3　定量分析过程

Fig. 3　Quantitative analysis process

图 2　褐煤及烟煤粒度分布

Fig. 2　Particle size distribution of lignite and bituminous coal
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三次多项式）进行卷积拟合，以抑制高频噪声；

（4）应用标准正态变量变换，以消除由散射

引起的光谱基线漂移；

（5）计算一阶导数，进一步突出光谱特征并

消除基线影响，并将其作为 NIRS 的输入特征。

XRF 数据的处理流程如下：

（1）剔除低能区域的噪声信号；

（2）采用与 NIRS 相同的 SG 平滑算法进行滤

波，提高信噪比；

（3）对每个样本的能谱进行行内面积归一化

处理。

完成上述预处理后，将 NIRS 与 XRF 数据在

特征维度上进行拼接，融合为一个联合光谱矩

阵。鉴于两类光谱在强度上存在显著量级差异，

最后对融合后的数据实施 Min-Max 缩放，将其数

值统一至［0，1］区间，便于后续建模分析。

3. 2　定量分析

3. 2. 1　PLS 线性回归

采用偏最小二乘为主要的线性回归模型［14］，

作为工业分析中常采用的定量分析算法，具有高

效性、准确性和稳定性［15-16］。主成分 k 的确定采

用对训练集 10 折交叉验证，按 MSECV 最小原则

选取最优主成分数，确保模型的简约性与稳定

性。在用 PLS 建立线性模型后，得到训练集预测

值 yj，与训练集中对应样本的标准值 Y j 做差可得

残差 rj，作为后续残差回归的参考值输入，即：

rj = Y j - yj. （2）
3. 2. 2　AE 自编码器特征提取

为获得 PLS 模型未能捕获的非线性特征，采

用自编码器［17-18］（Autoencoder， AE）在无监督条

件下从拼接后的光谱特征中学习非线性低维表

示，并以此作为后续残差校正的输入。AE 在不

依赖标注的前提下，通过非线性编码 -解码过程

逼近数据流形，能在保持主要信息的同时压缩冗

余与噪声［19］，为后续模型提供可回归的表示。

自编码器由两层编码器 f (Rp)= RH 和两层

解码器 g (RH )= Rp 组成［20］，编码端采用逐元非

线性激活函数［21］形成低维瓶颈表示 H，解码端重

构输入［22］。每一层自编码器以重构误差、权重

L2 正则与稀疏约束为联合目标，解码器把重构误

差反向传回编码器以更新参数，迫使编码器学到

对输入变量可还原的非线性特征来做后续的残

差校正。AE 参数如下：

min
W 1，b1，W 2，b2

1
N
 xi - g ( f ( xi) ) 2

2
+

λ
2 ( W 1

2

F
+ W 2

2

F)+ β ∑
j = 1

h

KL ( ρ | ρ̂ j)，（3）

f ( x)= σ (W 1 x + b1)， （4）
g (h)= W 2 h + b2， （5）

ρ̂ j = 1
N ∑i[ f ( xi) ]

j
， （6）

其中：式（3）的第一项为重构误差项，第二项为 L2
权重正则项，第三项为稀疏约束项；f ( x )为编码

器，σ 为逐元 Sigmoid，W 1，b1 为编码端权重和偏

置；g ( h )为解码器，W 2，b2 为解码端权重和偏置；

ρ̂ j 为瓶颈层第 j个神经元的平均激活输出。

对每个煤种使用固定的训练超参数（λ 为 L2
正则强度，β 为稀疏正则强度，ρ 为期望稀疏度）潜

在变量 H 维度远小于光谱特征 p 输入维度为

4 167。该机制使隐藏空间保留与重构相关的关

键信息结构，为后续回归任务提供稳定且有泛化

性的表征［23］。

3. 2. 3　RR 非线性残差校正

在完成 AE 对拼接光谱的无监督学习后，在

残差域建模以校正非线性误差。采用岭回归［24］

（Ridge Regression，RR）拟合 PLS 的样本残差，通

过回归系数 w 和截距 b 拟合残差并利用 L2 正

则［25］来抑制多重共线性并提升泛化能力。岭回

归通过引入正则化系数 λ，在最小化残差平方和

的同时对回归系数的大小进行惩罚，其目标函数

如下：

min
w，b

(w，b) 1
n
 r - b - Zw

2

2
+ λ w

2

2
，（7）

其中：w 为岭回归模型的系数向量，b 为标量截距

项，λ 为正则化超参数，用于控制惩罚项的强度。

为确保超参数选择的客观性和稳定性，采用 5 折

交叉验证策略对 λ 进行优化。在区间（10-6，10-1）

内，以对数尺度均匀选取 8 个候选值，并以交叉验

证集中 MAECV 最小化为准则，确定最优的正则

化系数 λ。最终，预测值由 PLS 的输出与残差校

正项求和得到：

y test = yPLS (X test)+( wZ test + b ). （8）
3. 3　评价指标

为客观评估所建模型的预测性能，本研究采

用 R²、MAE 和 RMSE 作为核心评价指标。其中，
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R²用于衡量模型对目标变量变异性的解释程度，

其值越接近 1，表明模型的拟合优度越高；MAE
直观反映预测值的平均偏差大小，而 RMSE 则用

于更敏感地反映预测值的异常波动。

4 结果与讨论

4. 1　光谱预处理效果分析与评估

在近红外光谱预处理中，一阶导数处理被证

明是关键步骤。如图 4（a）和图 4（b）所示，经标准

正态变量变换（Standard Normal Variate， SNV）

校正后的原始吸光度光谱显示，褐煤与烟煤在

1 400 nm 与 1 900 nm 附近均存在与 O-H 键伸缩

振动相关的强吸收谷，褐煤在此处的吸收谷深度

及样本间离散度均显著大于烟煤，这与其本身含

水量更高且变异性更大的特性相符。需要指出

的 是 ，1 500~1 600 nm 区 间 对 应 的 N-H 键 及

1 100~1 250 nm 区间对应的 C-H 键（第二阶或弱

组合带）吸收相对较弱，且两煤种间的差异并不

显著 ，相比之下 ，1 650~1 750 nm（C-H 键）及

2 200~2 350 nm（C-H 键）波段，有可见波峰，对

应了两煤种的有机可燃物成分。对比图 4（a）和

图 4（b）的一阶导数光谱可知，导数处理消除了基

线漂移，并锐化了特征峰，使得上述与煤质相关

的诊断性波段在两煤种间的差异更为凸显［26-27］。

为定量评估该预处理步骤对模型性能的贡

献，在完全相同的建模框架下，对比了以原始吸

光度和一阶导数数据作为输入的预测结果。由

表 1 可知，采用一阶导数后，PLS-AE-RR 模型（隐

藏层维度 H=32）对于褐煤和烟煤的预测精度均

获得显著提升：R²分别从 0. 952 和 0. 856 提升至

0. 974 和 0. 938，MAE 与 RMSE 也相应大幅降

低。这一定量证据表明，一阶导数处理通过抑制

散射干扰、增强特征对比度，提升了 NIRS 数据与

热值之间的可回归性。

在 XRF 光谱方面，图 5 展示了经 SG 平滑及

面积归一化后的能谱。可以看到，烟煤在 Fe，Ti，
Mn 等过渡金属的特征谱线处表现出更高的相对

强度，而褐煤则是 K，Ca 等碱金属及碱土金属谱

线相对更强。这种元素分布模式的差异与两类

煤种在成煤环境与灰分组成上的固有特征高度

表 1　应用一阶导数前后近红外吸光度结果对比

Tab. 1　Comparison of results before and after applying first derivative to NIR absorbance

近红外预处理

吸光度

一阶导

R2

褐煤

0. 952
0. 974

烟煤

0. 856
0. 938

MAE/（MJ·kg-1）

褐煤

0. 310
0. 233

烟煤

0. 347
0. 216

RMSE/（MJ·kg-1）

褐煤

0. 357
0. 263

烟煤

0. 390
0. 256

图 4　近红外吸收光谱一阶导数处理前后对比

Fig. 4　Comparison of NIR absorbance before and after first-derivative processing
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吻合［28］，证明了 XRF 数据能有效反映煤的无机

矿物组成信息，为热值预测提供了互补的特征

维度。

4. 2　模型结构优化与确定

自编码器的隐藏层维度是控制其非线性特

征提取能力与泛化性能的关键超参数。为确定

最优结构，在保持 PLS-AE-RR 框架其他参数不

变的条件下，系统对比了隐藏层维度为 16，32 和

64 时的模型性能，结果如表 2 所示。可以看出，

对于两种煤种，当隐藏层维度 H=32 时，模型在

测试集上均取得了最优的综合预测性能，褐煤、

烟煤的 R²分别达到 0. 974 和 0. 938，而 MAE 则分

别低至 0. 233 MJ/kg 和 0. 216 MJ/kg。当 H=16
时，模型可能因表征能力不足，导致对光谱中复

杂非线性关系的学习不充分，性能次之。而当 H

=64 时，模型性能的轻微下降则可能源于潜在过

拟合风险，即过高的自由度使得自编码器学习到

了部分与目标变量无关的噪声特征。因此，在后

续所有对比实验中，均采用 H=32 作为 PLS-AE-

RR 模型的固定参数。

4. 3　模型预测性能综合对比

为全面评估所提出的 PLS-AE-RR 框架的优

越性，将其与多种基线及对照模型进行了系统对

比，包括传统的偏最小二乘回归、以及将残差校

正器替换为随机森林回归和支持向量回归的混

合模型。

4. 3. 1　传统线性模型对比

图 6 直观地展示了 PLS-AE-RR 模型与单一

PLS 模型在训练集和测试集上的预测结果。可

以清晰地看到，对于褐煤和烟煤，无论是在训练

集还是测试集上，PLS-AE-RR 的预测点更紧密

地分布在理想拟合线（y=x）附近。定量结果（表

3）进一步证实了这一优势：相较于 PLS，PLS-

AE-RR 将褐煤的 R²从 0. 921 提升至 0. 974，MAE
和 RMSE 分别降低了 43. 5% 和 42. 7%；对于烟

煤，R²从 0. 881 提升至 0. 938，MAE 和 RMSE 分

图 5　归一化 XRF 能谱

Fig. 5　Normalized XRF energy spectra

表 2　两个煤种不同隐藏层维度的预测效果比较

Tab. 2　Comparison of prediction performance with different hidden layer dimensions for two coal types

隐藏层维度

16
32
64

R2

褐煤

0. 949
0. 974

0. 953

烟煤

0. 890
0. 938

0. 913

MAE/（MJ·kg-1）

褐煤

0. 331
0. 233

0. 287

烟煤

0. 295
0. 216

0. 259

RMSE/（MJ·kg-1）

褐煤

0. 367
0. 263

0. 355

烟煤

0. 341
0. 255

0. 304
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别降低了 26. 5% 和 28. 4%。褐煤的 ARE 从 PLS
的 2.827% 降至 1.560%，相对下降约 44.8%；烟

煤的 ARE 则由  1.712% 降至 1.250%，相对下降

约 27.0%。这一显著的性能提升充分证明，单一

的线性模型难以充分捕捉大粒度煤样带来的复

杂光谱响应，而引入非线性校正机制至关重要。

4. 3. 2　不同非线性校正模型对比

在确认了非线性校正的必要性后，进一步

对比了不同校正器的效果。如表 3 所示，采用岭

回归作为校正器的 PLS-AE-RR 模型，在两个煤

表 3　两个煤种热值定量预测方法的比较

Tab. 3　Comparison of different methodologies for quantitatively predicting calorific value of two coal ranks

模型

PLS-AE-RR
PLS

PLS-AE-RF
PLS-AE-SVR

R2

褐煤

0. 974

0. 921
0. 942
0. 940

烟煤

0. 938

0. 881
0. 894
0. 909

MAE/（MJ·kg-1）

褐煤

0. 233

0. 413
0. 338
0. 350

烟煤

0. 216

0. 294
0. 268
0. 244

RMSE/（MJ·kg-1）

褐煤

0. 263

0. 459
0. 392
0. 400

烟煤

0. 255

0. 356
0. 336
0. 310

ARE/%
褐煤

1. 560

2. 827
2. 354
2. 420

烟煤

1. 250

1. 712
1. 559
1. 419

图 6　热值预测结果对比

Fig. 6　Comparison of calorific value prediction results

372



第  3 期 乔一帆，等：基于近红外-X 射线融合光谱与非线性残差校正的大粒度煤热值 PLS-AE-RR 预测模型

种的 3 个评价指标上均一致性地优于采用随机

森 林 的 PLS-AE-RF 和 采 用 支 持 向 量 回 归 的

PLS-AE-SVR。由此表明，在自编码器提供的

低维非线性特征基础上，简单的岭回归因其 L2
正则化项能有效约束解空间，防止在有限的残

差样本上过拟合，从而表现出更优的稳健性和

泛化能力［29］。相比之下，更为复杂的 RF 和 SVR
模型可能引入不必要的模型方差，导致其综合性

能稍为逊色。

4. 4　方法有效性讨论与分析

为进一步验证本方法对其他煤种的适用

性，对少量无烟煤样本进行了补充测试（共 39
个，粒度范围同样为 0~6 mm）。其处理流程与

褐煤、烟煤保持一致，预测结果如图 7 所示，可见

PLS-AE-RR 在 无 烟 煤 上 的 表 现 亦 优 于 单 一

PLS：在 测 试 集 上 ，PLS-AE-RR 的 R2 达 到

0. 963，MAE 为 0. 387 MJ·kg-1，RMSE 为

0. 482，均优于单一 PLS。该结果说明，尽管无

烟煤在有机组分上与褐煤、烟煤存在差异，本方

法仍能有效捕捉不同煤种的非线性偏差并实现

稳健校正。

基于上述实验结果，PLS-AE-RR 框架的有

效性得到了验证。从设计逻辑上看，该框架的优

势源于按  "先线性、后非线性、在残差域局部化非

线性建模 "的有序分解：PLS 负责捕捉融合光谱

与热值间的全局、主导线性关系，提供稳定且具

物理解释性的基线预测；AE 在无监督条件下从

高维融合光谱自动学习低维、稠密的非线性表

征，用以表征 PLS 难以表达的粒度效应、散射与

几何耦合等复杂模式；RR 则将非线性拟合限定

于 PLS 残差域，并通过  L2 正则化抑制过拟合，从

而在残差信号较弱且样本规模受限时保持良好

泛化性。

综上所述，该三级联动既保留了线性模型的

物理可解释性，又通过受控的非线性校正显著提

升了多煤种热值的预测精度。

5 结  论

本文针对工业现场大粒度（0~6 mm）原煤难

以研磨、光谱非线性强等问题，提出了一种基于

近红外与 X 射线荧光光谱融合的 PLS-AE-RR 模

型。该模型构建了“PLS 线性回归+AE 非线性

特征提取+RR 残差校正”三级架构，将非线性建

模约束于 PLS 残差域，在控制复杂度的同时提升

泛化能力。基于 153 份电厂煤样的实验表明，模

型在大粒度煤热值预测上效果显著：测试集上，

褐 煤 R² 从 0. 921 提 升 至 0. 974，MAE 降 低

43. 6%；烟煤 R²从 0. 881 提升至 0. 938，MAE 降

低 26. 5%。 模 型 性 能 优 于 PLS-AE-RF，PLS-

AE-SVR 等方法，体现了岭回归在残差拟合中的

泛化优势。SNV 结合一阶导数的预处理方法有

效增强特征鉴别力。本研究为电厂原煤热值在

线检测提供了免研磨、高精度的解决方案，支撑

燃料精细化管理与配煤优化。后续将扩展样本

与煤种范围，融合视觉先验信息，推进系统跨场

站适配与轻量化校准。
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图 7　无烟煤热值预测结果对比

Fig. 7　Comparison of calorific value prediction results for 
anthracite
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