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基于全信息竞争自适应高斯建模策略的煤炭发热量建模方法
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摘  要： 针对煤炭发热量传统检测方法周期长、效率低的问题，提出了一种基于近红外光谱技术并结合全信息竞争自

适应高斯回归建模策略的建模方法 FICAGM。该方法首先采用自扩展全信息优化策略 SFIOS，自动寻找最佳光谱预处

理方法组合，然后利用竞争性自适应重加权采样 CARS 算法筛选与发热量最相关的特征波长，最后基于高斯过程回归

GPR 建立定量分析模型。实验结果表明，其预测决定系数 R2可达 0.920，预测均方根误差 RMSEP 为 0.909，性能显著优于

主成分分析、连续投影算法等传统特征提取方法及支持向量机模型。本研究提出的面向煤炭品质快速无损检测的近红

外建模方法，在所研究样本与实验条件下表现出较好的预测精度与稳健性，建模流程完整，可用于火电、冶金等工业场景

的煤质快速监测与质量控制。
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A prediction model for coal calorific value based on full-information 
competitive adaptive reweighted sampling and gaussian process regres⁃

sion
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Abstract： To address the long analytical cycle and low efficiency of conventional calorific value measure‐

ments， this study develops a near-infrared spectroscopy modeling framework called Full-Information Com‐

petitive Adaptive Gaussian Modeling， or FICAGM. The method first employs a self-extending full-

information optimization strategy to automatically determine the most suitable preprocessing sequence for 

the spectra. It then applies competitive adaptive reweighted sampling to extract wavelength variables most 

relevant to calorific value， followed by a Gaussian process regression model for quantitative calibration. Ex‐

periments show that the proposed framework achieves a prediction coefficient of determination of 0.920 and 

a root-mean-square error of prediction of 0.909， outperforming traditional chemometric approaches such as 

principal component analysis， successive projection algorithms and support vector machines. Under the 

tested conditions， the framework exhibits strong predictive accuracy and robustness， and its complete mod‐
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eling pipeline is well suited for rapid， non-destructive coal quality monitoring in coal-fired power genera‐

tion， metallurgical processes and other industrial applications.

Key words： near-infrared spectroscopy； coal； calorific value； FICAGM； CARS

煤炭发电作为工业文明的重要支撑，因其经济性

高 、运 行 可 靠 ，在 全 球 能 源 结 构 中 具 有 不 可 替 代 的 作

用［1］。 然 而 煤 炭 的 化 学 组 成 高 度 复 杂 ，固 定 碳 、挥 发

分 、灰 分 及 发 热 量 等 多 种 指 标 相 互 耦 合 ，共 同 决 定 其

燃烧特性与能量转化效率［2-3］。其中，发热量作为评价

煤炭能源品质的核心指标，其高低直接影响发电系统

的 热 效 率 和 经 济 性 。 当 前 国 内 外 普 遍 采 用 氧 弹 量 热

法测定煤炭发热量，该方法虽具有较高精度且符合国

家标准，但存在检测周期长、操作繁琐、样品制备要求

严 苛 以 及 资 源 消 耗 大 等 局 限 。 这 些 问 题 使 煤 炭 质 量

评价面临显著挑战，尤其在智能电厂要求对煤质参数

进 行 快 速 、连 续 和 大 规 模 监 测 时 ，现 有 方 法 已 难 以 满

足实际需求［4-6］。

在近红外光谱（Near-Infrared Spectroscopy， NIR）

技术获得广泛应用前，煤炭发热量的预测主要依赖于

工业分析和元素分析数据，通常采用经验公式法或回

归 模 型 进 行 估 算 。 Chen 等［7］利 用 挥 发 分 、固 定 碳 、灰

分等指标构建 Cubist 回归模型，实现了发热量预测，并

获 得 了 较 好 的 拟 合 结 果 。 Munshi 等［8］通 过 对 比 传 统

经验模型与集成学习模型指出，传统线性/经验类方法

虽 然 实 现 过 程 简 单 、成 本 低 ，但 对 煤 样 来 源 与 成 分 变

化 较 为 敏 感 ，稳 定 性 与 适 用 范 围 受 限 。 在 此 背 景 下 ，

近 红 外 光 谱 分 析 技 术 因 其 基 于 分 子 振 动 倍 频 与 合 频

吸 收 效 应 ，能 够 实 现 对 煤 炭 中 发 热 量 的 快 速 、无 损 检

测［9-11］。与传统化学分析方法相比，NIR 不仅大幅缩短

了 检 测 周 期 ，且 无 需 使 用 化 学 试 剂 ，兼 具 在 线 监 测 和

绿色检测的优势，已成为智能电厂建设的重要支撑工

具。要实现煤炭发热量的高精度近红外光谱建模，关

键在于需对光谱预处理、数据降维与模型选择这三个

环节进行合理的协同优化［11-13］。当前 ，相关研究虽已

在煤炭分析的个别环节取得进展：冯晓涵等［7］系统梳

理了煤质快速检测技术的演进脉络；张海军［12］构建了

基于发热量的定量预测模型；徐鼎等［11］通过融合连续

小波变换与卷积神经网络，实现了光谱特征的高效提

取与分类；雷利维等［14］则深入探讨了数据挖掘技术在

煤质近红外光谱分析中的应用潜力。然而，现有研究

普 遍 聚 焦 于 单 一 环 节 的 优 化 ，尚 未 形 成 预 处 理 、特 征

降维与建模环节的有机整合体系，这种碎片化研究模

式 制 约 了 煤 炭 发 热 量 预 测 模 型 在 精 度 提 升 与 抗 干 扰

能力方面的突破性进展。

为有效应对上述挑战，本研究提出了一种系统化

的 NIR 建 模 方 案 —— 全 信 息 竞 争 自 适 应 高 斯 建 模 策

略（Full-Information Competitive Adaptive Gaussian 

Modeling， FICAGM）。 首 先 基 于 自 扩 展 全 信 息 优 化

策略构建预处理方案空间，并结合蒙特卡洛交叉验证

对预处理组合进行自动寻优与优选；随后引入竞争性

自适应重加权采样策略，并通过指数函数对波长变量

进行逐轮淘汰；最后利用高斯过程回归的贝叶斯非参

数回归与核函数学习完成定量预测，并通过 R2 与预测

均方根误差 RMSEP 等指标对模型的预测性能与稳健

性 进 行 综 合 验 证 。 该 策 略 在 建 模 过 程 中 能 够 实 现 各

环节的协同优化，从而系统挖掘煤质参数的最优预测

路径。

1 算法原理

FICAGM 是 一 种 面 向 煤 炭 近 红 外 光 谱 的 系 统 化

建模策略，旨在实现对煤质参数的可靠预测。该策略

以“适者生存”为设计理念，通过协同作用的智能化机

制高效利用光谱信息：全信息优化机制自适应调节光

谱以突出有效信息；动态竞争与衰减机制引导特征变

量 优 胜 劣 汰 ，形 成 与 预 测 目 标 高 度 相 关 的 子 集 ；在 此

基 础 上 通 过 概 率 回 归 推 演 机 制 实 现 精 确 预 测 并 量 化

不确定性。整个闭环流程不仅有效降低了数据维度，

还 提 升 了 模 型 在 当 前 数 据 条 件 下 的 解 释 能 力 与 预 测

稳定性。

1.1 FICAGM 工作原理

FICAGM 由自动光谱预处理、特征变量筛选和回

归建模三部分构成，其流程如图 1 所示。具体而言，首

先 ，对 原 始 光 谱 数 据 进 行 多 次 随 机 放 回 抽 样 ，并 结 合

预 处 理 方 法 全 信 息 生 成 器（Full-Information Genera‐

tor， FIG）与 蒙 特 卡 罗 交 叉 验 证（Monte Carlo Cross-

Validation， MCCV），实现光谱预处理方案的优选。其

次 ，将 数 据 再 次 抽 样 划 分 为 校 正 集 和 验 证 集 ，并 在 校

正 集 中 应 用 所 选 预 处 理 方 案 。 经 过 预 处 理 的 数 据 再

通 过 竞 争 性 自 适 应 重 加 权 采 样（Competitive adaptive 

reweighted sampling， CARS）进行特征变量筛选，并基

于高斯过程回归（Gaussian Process Regression， GPR）

建 立 预 测 模 型 。 最 后 ，利 用 验 证 集 数 据 ，通 过 均 方 根

误差（RMSE）和决定系数（R²）等指标对模型性能进行

评 估 ，定 量 地 检 验 模 型 的 预 测 精 度 和 稳 健 性 ，从 而 形

·· 2
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成一套闭环、系统化的建模策略。所使用的评估指标

定义如式（1）、式（2）所示：

R² = 1 - ∑i = 1
n ( yi - ŷ i )2

∑i = 1
n ( yi - ȳ ) 2 （1）

RMSE = 1
n∑i = 1

n ( ( yi - ŷ i )2 （2）

式中：yi， ŷ i 分别为验证集中第 i 个样本的真实观测值

与模型预测值；ȳ为真实均值；n 为测试集样本量。
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图 1 FICAGM 工作原理图

Fig. 1 FICAGM working principle diagram

1.2 FIG原理

FIG 是 自 扩 展 全 信 息 优 化 策 略（Self-Extending 

Full-Information Optimization Strategy，SFIOS）［15］的核

心模块之一，FIG 旨在生成光谱数据预处理方案的全

信 息 ，从 而 避 免 重 复 和 无 效 的 数 据 预 处 理［1］。 FIG 的

实现包括生成初始方案、生成预处理序列、扩展预处理

方法、计算模型性能和获取最优预处理组合 5 个步骤，

其原理如图 2 所示。具体流程为：首先生成光谱数据

预处理初始方案，其中“1”表示该类别被激活并纳入后

续计算，“0”表示未选中，SM、DF、NM、CT 和 DE 分别

表示平滑、微分、归一化、校正和去趋势 5 种光谱数据

预处理类型，这些数据预处理类型对应的具体预处理

算法如表 1 所示。随后根据全因子实验设计原理，构建

计算序列附加阶段，即产生不同执行顺序的预处理方

案。然后再按照全排列原理，加入每类预处理方案的

具体算法（实际参数设置如表 1 所示）。最后采用 MC‐

CV 进行预处理算法有效性评估，并根据性能统计指标

对所有方案进行综合排序，以确定最优预处理策略。

1.3 CARS算法

CARS 是一种基于回归系数权重的迭代变量筛选

策 略 ，通 过 多 轮 抽 样 与 加 权 选 择 ，从 高 维 数 据 中 动 态

提取与预测目标最相关的特征子集［16-18］。该方法借鉴

自然选择中的“优胜劣汰”机制，将各波长视为一个候

选个体，通过多轮筛选逐步剔除冗余变量。其核心是

依据回归系数的大小来评估波长重要性，第 k 个波长

在第 j 次采样中的重要性权重 wj
k 为：

wj
k = β jk

∑
i = 1

m

|| β ji
（3）

式中：β jk 为第 j 次采样所建偏最小二乘（PLSR）模型中

第 k 个波长的回归系数；m 为变量总数。同时，该方法

通过引入指数衰减函数（EDF）来动态调节每一轮的波

长保留比例。第 j 次采样时保留的变量比例 rj 为：

rj = μe-kj （4）

式中： μ和 k为衰减参数，用于在采样初期保留较多变

量，在采样后期保留较少变量。

在建模过程中，CARS 通过上述自适应加权和采

样操作，优先保留那些权重 wj
k 较大的波长。每次采样

后，基于新的变量子集建立 PLSR 模型，并通过选择最

小 的 五 折 交 叉 验 证 均 方 根 误 差（RMSECV）值 对 应 的

变量组合作为最优特征子集，从而提升模型的解释能

力与预测性能。

·· 3
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图 2 FIG工作原理图

Fig. 2 Working principle diagram of FIG

表 1 SFIOS在默认配置下对应的光谱预处理方法参数设置

Tab.1 The parameter settings of the spectral preprocessing method corresponding to SFIOS under the default configuration

预处理类别

SM

DF

预处理方法

Savitzky Golay 平滑滤波器，多项式阶数 K，窗口宽度 F 

Savitzky Golay 微分器，多项式阶数 K，窗口宽度 F，微分次数 M

参数设置  

K

2

3

2

3

2

3

2

2

2

2

2

2

3

3

3

3

3

3

F

7

7

15

15

21

21

7

15

21

7

15

21

7

15

21

7

15

21

M

1

1

1

2

2

2

1

1

1

2

2

2

缩写编号

sm1

sm2

sm3

sm4

sm5

sm6

df1

df2

df3

df4

df5

df6

df7

df8

df9

df10

df11

df12

·· 4
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1.4 GPR算法

高 斯 过 程 回 归（Gaussian Process Regression， 

GPR）是 一 种 基 于 贝 叶 斯 理 论 的 非 参 数 回 归 算 法 ，通

过 将 目 标 函 数 建 模 为 高 斯 过 程 并 利 用 核 函 数 刻 画 样

本在输入空间的相似性，从而实现预测与不确定性量

化［19］。 相 比 传 统 方 法 ，GPR 在 小 样 本 、高 维 非 线 性 问

题 中 具 备 灵 活 性 和 可 解 释 性 ，并 可 提 供 置 信 区 间 ，为

模型可靠性评估与工程应用提供重要支持。

GPR 计 算 时 ，首 先 假 设 待 定 的 输 入 变 量 与 输 出

变 量 的 函 数 关 系 y = f ( x ) 服 从 高 斯 过 程 先 验

GP (m ( )x ,k ( )x,x' )，其 中 m ( )x 为 均 值 函 数 ，通 常 取 值

为 0；k ( )x,x' 为 核 函 数 ，用 于 描 述 点 间 相 关 性 。 接 着

构造训练核矩阵式（5），并加入噪声项 K y = K + σ 2
n I。

K =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úk ( x1 ,x1 ) ⋯ k ( x1 ,xn )
⋮ ⋱ ⋮

k ( xn ,x1 ) ⋯ k ( xn ,xn )
（5）

计算新样本预测分布时，对于一个新输入 x*，按照

下 面 的 式 子 计 算 训 练 点 与 新 点 的 协 方 差 向 量 k* =
[ k ( )x* ,x1 ,k ( )x* ,x2 ,…,k ( x* ,xn ) ]T，并 计 算 预 测 输 出 的 均

值和方差分别为：

ȳ* = kT
* K

-1
y y （6）

Var [ ]y* = k ( )x* ,x* - kT
* K

-1
y k* （7）

对 多 个 新 样 本 X * = { x1
* ,x2

* ,…,xm* }，只 需 构 造 对 应

的核矩阵 K ** 和交叉协方差矩阵 K * 即可得到联合预测

分布：

y* ~N (K T
* K

-1
y y,K ** - K T

* K
-1
y K * ) （8）

2 实验材料与方法

2.1 样品来源及制备

实 验 煤 样 来 自 东 北 地 区 若 干 电 厂 的 入 炉 燃 料 管

道 ，使 用 前 先 将 煤 样 破 碎 ，保 持 尺 寸 在 0.2 mm 以 下 ，

每 个 样 品 质 量 约 500 g，共 计 133 个 原 始 煤 样 。 按 照

GB/T213—2008 执行标准，手工分析得到其干燥基高

位 发 热 量 为 10.93~24.80 MJ/kg。 在 提 取 煤 粉 的 近 红

外光谱前，将样品陈放在实验室中 2~3 h，使其温度均

衡 ；装 样 时 ，采 用 压 片 使 样 品 表 面 基 本 保 持 平 整 。 所

有样本均采用反射率模式采集其近红外光谱，光谱范

围为 1000~2500 nm。本研究的分析对象为煤炭关键

质量指标——发热量。

2.2 NIR光谱采集方法

通过美国 Thermo 公司生产的漫反射型傅立叶变

换 近 红 外 光 谱 仪 Antaris 进 行 光 谱 采 集 ，检 测 器 和 光

源分别为铟镓砷（In Ga As）检测器与卤钨灯，测试中

采 用 积 分 球 扫 描 附 件 及 旋 转 封 闭 式 样 品 杯 。 采 集 在

温 度（20±2）℃、相 对 湿 度（50±5）% 条 件 下 进 行 。 每

个 样 品 扫 描 32 次 ，分 辨 率 为 0.4 cm-1，扫 描 范 围 为

1000~2500 nm。每个样品分别进行 3 次重复采集，共

获 得 399 组 光 谱 数 据 ；对 同 一 样 品 的 3 次 光 谱 取 平 均

后，最终得到 133 组煤粉的 NIR 光谱数据。

3 实验结果分析

3.1 参数设置

本 研 究 采 用 SPXY（Sample set Partitioning based 

on joint X-Y distances）方 法 对 数 据 集 进 行 样 本 划 分 ，

其 中 校 正 集 包 含 110 个 样 本 ，验 证 集 包 含 23 个 样 本 。

图 3（a）给 出 了 133 个 样 本 的 原 始 近 红 外 反 射 光 谱 曲

线 ，可 用 于 直 观 表 征 样 本 间 光 谱 形 态 差 异 及 整 体 谱

形特征。图 3（b）展示了校正集与验证集在发热量取

值 区 间 上 的 分 布 直 方 图 ，用 于 说 明 两 子 集 在 目 标 变

量 覆 盖 范 围 与 分 布 形 态 上 的 差 异 ，为 后 续 模 型 训 练

与 结 果 对 比 分 析 提 供 数 据 分 布 背 景 。 从 图 3（a）可

见 ，原 始 光 谱 整 体 呈 非 线 性 衰 减 趋 势 ，并 伴 随 散 射 效

应 引 起 的 轻 微 尺 度 变 化 及 明 显 的 基 线 漂 移 。 基 于 上

述光谱特性 ，FIG 在运行过程中选用 CT、DE 和 DF 这

三 类 预 处 理 方 法 ；CARS 的 参 数 设 置 为 ：蒙 特 卡 洛 采

样 次 数 为 50、交 叉 验 证 折 数 为 5、最 大 主 成 分 数 为

预处理类别

CT

NM

DE

预处理方法

多元散射校正（MSC）

变量标准化（SNV）

单位向量归一化

范围归一化

去趋势，多项式阶数 K

参数设置  

K

1

2

3

4

F M
缩写编号

ct1

ct2

nm1

nm2

de1

de2

de3

de4

续表
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（a）133 个样本的原始近红外反射光谱图 （b）校正集与验证集在发热量取值区间上的分布直方图

图 3 原始近红外反射光谱与煤炭发热量分布特征

Fig. 3 Raw near-infrared reflectance spectra and distribution of coal calorific value

15，其 余 变 量 选 择 标 准 与 样 本 排 序 方 式 采 用 默 认 值 ；

GPR 的参数设置为 ：核函数采用 RBF（平方指数核），

基 函 数 为 常 数 项 ，近 似 方 法 与 优 化 选 项 均 采 用 默 认

设置。

3.2 预处理方法优选结果

CT、DE 和 DF 三类光谱预处理方法通过组合与排

列 共 形 成 755 种 预 处 理 方 案 。 基 于 RMSECV 中 位 数

排序，图 4 给出了性能最优的前 50 种方案与性能最差

的 后 50 种 方 案 在 RMSECV、校 正 均 方 根 误 差（RM‐

SEC）及 RMSEP 指标上的统计结果。结果表明，前 50

种方案的模型性能差异较小，尤其是排名靠前的若干

方案，其各项误差指标高度接近；并且，随着方案排名

后移，模型误差整体呈上升趋势，导致后 50 种方案的

预测性能明显下降。
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图 4 前 50种（a-c）与后 50种（d-f）光谱预处理方案性能统计

Fig. 4 Performance statistics of the top 50 （a-c） and the bottom 50 （d-f） pretreatment schemes

为分析预处理顺序对模型性能的影响，图 5 统计

了前 10 种与后 10 种方案中各预处理方法在不同计算

步骤中的出现频次。结果显示，在高性能方案中，DF

与 DE 更倾向于出现在前两步，而 CT 主要位于最后一

步 ；相 反 ，在 低 性 能 方 案 中 ，一 旦 将 CT 或 DE 操 作 前

置、DF 步骤后置，模型的误差便会显著增大。上述结

果 表 明 ，预 处 理 顺 序 对 模 型 性 能 具 有 重 要 影 响 ，在 本

研究条件下，“先 DE/DF、后 CT”的预处理顺序更有利

于提高建模稳定性与预测精度。

图 6 给出了 FICAGM 筛选得到的部分代表性预处

理组合及其对应的光谱结果。由图 6（a）可见，经 de4→
df2→ct2 处 理 后 的 谱 线 在 特 征 吸 收 区（如 约 1897 nm

附 近）峰 谷 结 构 清 晰 ，同 时 整 体 噪 声 水 平 较 低 。 尽 管

图 6（b）与图 6（a）的整体谱形相近，但其在短波端与长

波端均出现更明显的高频波动，并且在 1000~1750 nm

区 间 仍 存 在 轻 微 的 基 线 漂 移 。 df11 对 应 的 是 二 次 微

分 算 法 ，该 算 法 虽 能 有 效 消 除 光 谱 中 的 线 性 基 线 ，但

也 会 放 大 整 个 谱 区 的 噪 声 ，如 图 6（c）所 示 。 经 df9→
de3→ct1 处理后，谱线的关键吸收特征未被有效突显，

反 而 引 入 了 额 外 的 高 频 扰 动 ，具 体 见 图 6（d）。 经 ct1

·· 6
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图 5 前 10种（a-c）与后 10种（d-f）光谱预处理方案中采用的具体预处理方法计算顺序统计结果

Fig. 5 The statistical results of the calculation sequence of the pretreatment methods adopted in the first 10 （a-c） and the last 10

（d-f） spectral pretreatment schemes

→de3→df7 与 de3→ct1→df10 处理后，谱线的高频波动

显著增强，部分吸收特征被削弱（见图 6（e，f）），主要表

现为谱线波动幅度增大、有效特征弱化，并局部出现异

常 尖 峰 或 剧 烈 振 荡 ，这 严 重 影 响 后 续 建 模 的 稳 定 性 。

综合比较不同预处理组合的光谱平滑性、噪声水平及

有效特征保留情况，de4→df2→ct2 的预处理组合在抑

制噪声与增强关键信息之间取得了较优平衡，因此被

选为 FICAGM 的最优光谱预处理方案。
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3.3 特征选择结果

图 7 展 示 了 基 于 CARS 算 法 的 变 量 筛 选 结 果 。

由 图 7（a）可 知 ，在 EDF 的 作 用 下 ，变 量 数 量 在 前 10

次采样中迅速下降，表明算法在初期的“粗选”阶段会

快 速 剔 除 大 量 冗 余 变 量 。 这 些 冗 余 变 量 主 要 是 和 发

热 量 无 关 的 波 长 变 量 ，其 参 与 建 模 会 导 致 RMSECV

值增大。随后变量下降速度明显减缓，表明算法进入

“ 精 选 ”阶 段 ，该 价 段 更 侧 重 于 保 留 具 有 较 高 预 测 能

力的核心变量。图 7（c）通过回归系数的变化进一步

揭示了变量筛选过程中各波长点重要性的动态调整。

最终，根据图 7（b）中 RMSECV 在第 22 次采样达到最

小值所对应的最优采样轮次，并结合图 7（a）在该轮次

下 的 入 选 变 量 数 ，确 定 最 优 变 量 子 集 由 67 个 关 键 变

量组成。因此，该算法能够在最大限度降低模型复杂

度 的 同 时 ，确 保 对 煤 炭 发 热 量 预 测 的 准 确 性 与 稳

健性。

图 6 FICAGM 选择的部分预处理方法

Fig. 6 Some of the pretreatment methods selected by FICAGM
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图 7 基于 CARS算法的关键变量筛选图

Fig. 7 Key variable selection using the CARS algorithm

图 8 展 示 了 经 SFIOS 预 处 理 后 ，采 用 CARS 算 法

对光谱变量进行筛选的结果。曲线为校正集中第 1 个

样本的光谱，星号（☆）标记的波长为 CARS 算法最终

保 留 的 特 征 波 段 。 所 选 波 长 主 要 分 布 在 1450 nm、

1900 nm 及 2100~2300 nm 等典型吸收区，这些谱区与

水分子及含氢官能团的吸收特性密切相关，因而对煤

炭 的 发 热 量 具 有 较 强 的 表 征 能 力 。 图 8 表 明 ，基 于

CARS 算法的特征提取能将光谱变量有效聚焦于一组

“信 息 密 集 波 段 ”。 这 些 波 段 与 煤 样 组 成 变 化 密 切 相

关 ，吸 收 机 理 明 确 ，能 够 为 后 续 模 型 精 度 的 提 升 提 供

具有可解释性的波段依据，从而避免了在全谱范围内

进 行 随 机 或 均 匀 筛 选 的 不 足 。 被 剔 除 的 波 长 多 位 于

吸收较弱或信噪比较低的区域，其光谱变化主要受背

景 噪 声 、散 射 效 应 及 无 关 组 分 的 影 响 ，难 以 提 供 与 发

·· 8
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热量相关的有效信息。剔除这些冗余变量后，模型最

终 保 留 下 来 的 均 为 与 样 品 化 学 组 成 及 能 量 特 性 高 度

相关的有效波段。

3.4 回归模型结果

本 研 究 系 统 比 较 了 不 同 回 归 算 法 与 特 征 选 择 策

略 在 煤 炭 近 红 外 发 热 量 建 模 中 的 性 能 表 现 。 采 用 的

回归方法包括偏最小二乘回归（PLS）、支持向量回归

（SVR）和高斯过程回归（GPR），分别代表线性建模与

两类典型非线性建模范式；特征选择方法涵盖主成分

分 析（PCA）、逐 步 投 影 算 法（SPA）及 竞 争 性 自 适 应 重

加权采样（CARS）。通过构建覆盖线性与非线性建模

范式的多种算法组合，系统评估了不同特征选择策略

与回归算法对模型预测性能的影响。

所 有 实 验 均 在 MATLAB 环 境 下 完 成 。 PLS 在 校

正集上采用 5 折交叉验证来确定最优潜在变量数，并

限 制 最 大 潜 在 变 量 数 为 30；SVR 采 用 径 向 基 核 函 数

（RBF），惩 罚 因 子 设 为 1，核 尺 度 自 动 估 计 ；GPR 采 用

平 方 指 数 核 函 数 ，相 关 超 参 数 由 系 统 自 动 优 化 ，其 余

参 数 均 采 用 默 认 设 置 ，以 保 证 实 验 的 稳 定 性 与 可 复

现性。

在 特 征 选 择 方 面 ，PCA 作 为 线 性 降 维 基 准 方 法 ，

通过削弱噪声与共线性确定主成分数量；SPA 通过逐

步正交投影降低波长间相关性，从而保留少量具有代

表性的特征变量；CARS 则结合蒙特卡洛采样与回归

权重的竞争性筛选机制，自适应提取与发热量最相关

的特征区间，并在变量压缩与预测性能之间实现较优

平衡。基于上述配置，本文构建了多组模型组合进行

对比分析，其预测结果汇总于表 2。

为定量评估各建模方法的拟合与预测性能，本研

究采用 RMSEC、RMSEP 和决定系数 R 2 作为主要评价

指标。其中，RMSEC 与 RMSEP 分别用于衡量模型在

校正集、验证集上的平均预测误差，误差值越小，表明

模型预测精度越高；R 2
c 与 R 2

v 分别表示模型在校正集、

验证集上的决定系数，数值越接近 1，表明模型对目标

变量的解释能力越强。表 2 表明，原始光谱条件下不

同算法的性能差异显著；而引入适当的特征选择方法

后 ，多 数 模 型 的 预 测 精 度 与 稳 健 性 均 得 到 提 升 。 其

中，本文提出的 FICAGM 方法在校正集和验证集上均

表现出最优或接近最优的综合性能。

以原始光谱结合 PLS 的模型作为基线，其在校正

集 上 具 有 较 好 的 拟 合 能 力（RMSEC=0.890，R 2
c=

0.931），但在验证集上的预测误差明显增大（RMSEP=

1.153，R 2
v=0.873），表 明 模 型 存 在 一 定 的 过 拟 合 风 险 。

原始光谱结合 SVR 的模型在校正集与验证集上均表

现 较 差 ，表 明 在 未 进 行 特 征 选 择 的 情 况 下 ，SVR 对 高

维 冗 余 光 谱 特 征 的 适 应 性 不 足 ，整 体 呈 现 欠 拟 合

特征。

在引入 PCA 或 SPA 进行特征选择后，SVR 模型的

预测性能有所改善，但其验证集指标仍普遍优于校正

集 ，表 明 模 型 对 训 练 数 据 的 拟 合 能 力 有 限 ，欠 拟 合 问

题尚未完全解决。相比之下，结合 CARS 特征选择后，

SVR 模 型 性 能 显 著 提 升（RMSEP=0.937，R 2
v=0.907），

校正集与验证集性能差距明显缩小，说明有效变量筛

选 可 以 显 著 增 强 模 型 的 稳 定 性 与 泛 化 能 力 。 对 于

GPR 模 型 ，直 接 基 于 原 始 光 谱 建 模 时 ，其 在 校 正 集 上

的 拟 合 能 力 有 限（RMSEC=1.732，R 2
c=0.733），但 在 验

图 8 CARS算法选择的波长变量

Fig. 8 Wavelength variables selected by the CARS algorithm
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R 2
c

0.931

0.700

0.790

0.781

0.930

0.733

0.840

0.777
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验证集

RMSEP
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1.185
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0.866

1.085

0.946

0.909

R 2
v

0.873

0.772

0.868

0.897

0.907

0.895

0.890

0.916

0.920

表 2 FICAGM 与其他方法的模型性能比较

Tab. 2 Performance comparison of FICAGM with other mo-

deling method

注：表中 CARS 及 FICAGM 的性能指标均来自 10 次独立运

行中 RMSEP 最小（或 R2最高）的结果。由于 CARS 算法具有随

机采样特性，通过 T 检验分析了各次运行结果之间的差异。
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证 集 上 却 取 得 了 相 对 较 好 的 预 测 结 果（RMSEP=

0.866，R 2
v=0.895）。 需 要 指 出 的 是 ，在 小 样 本 条 件 下 ，

即使采用 SPXY 方法进行样本划分，校正集与验证集

在目标变量分布上仍可能存在一定差异，这种差异可

能 导 致 个 别 情 况 下 验 证 集 误 差 低 于 校 正 集 误 差 。

GPR 结合 PCA 后，模型性能有所下降，说明线性降维

可 能 削 弱 了 GPR 所 需 的 关 键 信 息 ；而 GPR+SPA 虽 在

验证集上取得较高的预测精度 R 2
v（0.916），但其校正集

拟合能力明显不足（R 2
c=0.777），模型稳定性依然较差。

相 比 之 下 ，FICAGM 在 校 正 集 与 验 证 集 上 均 表 现 出

较 优 且 均 衡 的 预 测 性 能（RMSEC=0.856，R 2
c =0.929；

RMSEP=0.909，R 2
v=0.920）。 以 原 始 光 谱 +PLS 为 基 线

模 型 ，FICAGM 使 验 证 集 的 RMSEP 降 低 了 约 21.2%，

R 2
v 提 升 了 约 5.4%，表 明 该 方 法 在 降 低 预 测 误 差 的 同

时，有效增强了模型的泛化能力与预测稳健性。

综上所述，FICAGM 在各类建模方法中的表现最

为 优 异 。 该 模 型 不 仅 克 服 了 传 统 PLS 模 型 预 测 稳 健

性不足的问题，也避免了 GPR 与 SPA 结合时模型稳定

性欠佳的缺陷，从而进一步证实了 CARS 特征选择与

GPR 建 模 相 结 合 的 有 效 性 。 基 于 本 文 的 实 验 条 件 与

数据范围，FICAGM 可作为预测煤炭发热量的一种最

优建模方案。

4 结论

本 文 提 出 的 FICAGM 方 法 ，通 过 光 谱 预 处 理 、竞

争式变量筛选与高斯过程回归 3 个步骤的协同，实现

了对煤炭发热量的快速、无损及稳健预测。实验结果

表 明 ，该 方 法 在 显 著 降 低 维 度 的 同 时 提 升 了 预 测 精

度 ，性 能 优 于 传 统 回 归 方 法 ，且 所 筛 选 的 关 键 波 段 具

备良好的物理可解释性，可适用于燃料质量在线监控

与燃烧调度辅助决策。但需要指出的是，该方法的泛

化能力受到样本来源与测量设备的区域局限性制约，

后续工作需通过跨厂区样本验证、多模态数据融合以

及 模 型 轻 量 化 等 途 径 推 动 其 实 用 化 。 尽 管 FICAGM

在煤炭发热量近红外建模中表现突出，但其在更广泛

场 景 下 的 适 用 性 仍 需 进 一 步 系 统 验 证 。 由 于 本 研 究

模型基于有限样本构建，当煤样产地或煤阶结构发生

显 著 变 化 时 ，有 必 要 引 入 更 具 代 表 性 的 样 本 ，对 模 型

进行持续验证与适应性更新，以进一步评估和提升其

在跨样本条件下的泛化潜力。
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