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基于双通道卷积神经网络的煤灰分太赫兹预测
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摘要  利用太赫兹时域光谱技术对不同煤灰分含量的光谱进行分析，发现在 0. 5~3 THz 频段内，随着煤灰分含量的增

加，其折射率会逐步提高，吸收效应也会逐步增强；考虑到煤样品厚度对光谱的影响，提出一种基于厚度校正的吸收系数

特征提取方法，提高了低灰分煤样品吸收曲线的数据区分度；利用双通道卷积神经网络提取折射率和吸收系数特征，建

立了煤灰分预测模型。实验结果显示，训练集的拟合度为 R2=98. 21%，预测精度 ERMS=0. 1442，而预测集的 R2=
93. 56%，ERMS=0. 2037，均优于传统 PLSR、BP 和 LSSVM 等方法。可见，所提方法在解决选煤厂煤灰分检测问题上具有

较好的表现，为选煤厂提供了一种新的技术路径。
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1　引         言
煤炭在中国的经济和能源战略中扮演着至关重要

的角色，是主要的能源来源之一，也是能源安全的重要

组成部分［1］。在煤炭生产过程中，灰分含量一直是选

煤厂控制产品质量的难题。通过收集和分析灰分检测

数据，保持煤炭灰分稳定，能够保证煤炭洗选产品的质

量，提高能源利用率，降低碳排放，有助于环境保

护［2-4］。中国主要使用快速或缓慢灰化法来检测灰分

含量。该过程需要 2~3 h 才能从采制煤样中得到检测

结果，检测周期长、效率低、检测结果严重滞后；近些

年，灰分含量在线检测技术取得了突破和进展，如射线

吸收法在线检测技术的测量精密度和准确度比较高，

但对检测煤种的适应性不佳，在管理和安全生产中存

在不便［5-6］。工业生产中需要一种快速准确、安全、可

用于实时监测的煤灰分含量检测方法。

太赫兹（THz）光谱技术是一种新兴的光谱技术，

弥补了微波光谱和红外光谱之间的差距，该频段包含

物质的物理、结构和化学信息，可满足煤炭工业的实际

技术要求［7］。Tanno 等 [8]利用水分在 THz 波段有着强

烈的吸收，通过对煤炭 THz 波段进行测试，发现煤炭

THz 波段的折射率随着水分含量的增大呈下降趋势，

证明了 THz 波段用于煤炭中水分含量的预测是可行

的；王昕等［9］对我国 7 种不同类型的烟煤进行光谱测

量，得到其吸收光谱、折射光谱等光谱数据，分析了不

同烟煤中灰分、挥发分含量及其变质程度等因素对

THz 光 谱 特 性 的 影 响 ；贾 成 艳 等［10］研 究 了 75~
750 GHz 频率范围内的煤层衰减特性，在较高的频段

或含有较多水分的情况下对电磁波的衰减较大；Zhan
等［11］通过 THz 时域光谱技术结合主要成分分析法，对

煤样中的部分关键参数进行表征，这对煤田的参数监

测和元素控制意义重大；Yu 等［12］利用 BP 神经网络和

最小二乘支持向量机（LSSVM）建立了煤岩混合物与

THz 信号之间的定量模型，该方法能准确估计采煤机

滚筒齿轮嵌入岩层的深度，即利用太赫兹时域光谱系

统（THz-TDs）在线表征煤岩界面，并能及时调整滚筒

高度；郜亚松等［13］采用改进的轻型深度辨识网络模式

辨 识 煤 矸 石 ，对 煤 炭 与 矸 石 的 辨 识 准 确 度 可 达

97. 7%，较原模式提高了 2. 3%，且召回率提高了 2%，

达到 97. 8%，该研究为煤矸石开采自动化控制提供了

新思路、新方法。上述研究主要涉及煤炭样品的一些

关键参数表征、煤和矸石的定性分析和煤岩定性分析，

没有对灰分进行定量分析。

为解决煤灰分含量预测精度低的问题，本文利用

THz 光谱仪对 46 个样本进行检测，对煤样品的吸收光

谱和折射光谱进行提取，并对不同灰分含量的样品在
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THz 频段的吸收特征和折射特性进行研究。为排除

样本厚度对吸收系数的影响，提出一种基于厚度模型

校正的吸收系数特征提取方法；为提高预测精度、获取

不同的特征信息，通过建立双通道卷积神经网络［14-15］

提取折射特征和吸收特征并进行煤灰分预测，为煤矿

智能化检测提供理论依据与技术支撑。

2　样品制备与 THz光谱检测

2. 1　样品制备

实验中用于样品制作的煤粉均来自某选煤厂，灰

分的质量分数在 16. 45%~81. 49% 范围内，包含 5 个

煤种，共制备 46个样品。首先，把煤粉样品放置在高温

干燥箱以去除样品煤粉中的水分；然后，利用高精度的

电子天平对煤粉进行称量，每次称取 350 mg，并放入直

径为 19. 1 mm 的模具中，使用压片机在 20 MPa的压强

下保持 10 min，得到光滑、无裂纹的圆盘状板材；最后，

利用螺旋测微器测量每个样品的厚度，虽然各样品的

质量相同，但由于煤种密度不同，压片厚度并不相等。

图 1 为灰分质量分数及厚度的变化散点图，可以看到，

随着灰分质量分数的增大，煤样品厚度变薄。

2. 2　检测装置

本研究使用的实验设备是由日本 Advantest 公司

生产的 TAS7500SU 透射式光谱仪，系统分辨率为

7. 6 GHz，其工作频率范围为 0. 5~7 THz；扫描速度小

于 8 ms/scan，峰值动态范围大于 70 dB，如图 2 所示。

本实验在常温（24 ℃）下进行，样品室内充入干燥气

体，以克服外界温度、湿度等因素对测定的干扰。连续

三次测定煤样品的位置，并将其平均值作为样本的时

域频谱信号。

3　光学参数提取和分析

3. 1　煤样品光学参数提取

折射率和吸收系数的计算方法以透射式 THz 时

域光谱系统为例，将空气的 THz 波形作为参考波形

E ref ( t )，样品的 THz 信号作为样品波形 E sam ( t )。使用

傅里叶变换实现光谱从时域到频域的转换，分别用

E ref (ω ) 和 E sam (ω ) 表示，根据菲涅耳系数得到煤样品

的 传 递 函 数 为 H (ω)= E sam (ω )
E ref (ω )

= ρ (ω) exp [ -

jφ (ω) ]，样品的折射率 n (ω )和吸收系数 α (ω )为

n (ω )= φ (ω ) c
ωd

+ 1， （1）

α (ω )= 2
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式中：φ (ω ) 表示 E sam (ω ) 与 E ref (ω ) 的相位差；ρ (ω ) 表
示 E sam (ω ) 与 E ref (ω ) 的 幅 度 比 ；c 为 光 速 ，单 位 为

m ⋅ s-1；ω为角频率，单位为 rad ⋅ s-1；d为样品厚度，单

位为 m。

3. 2　煤样品光学参数分析

图 3（a）为由式（1）计算得到的折射率。可以看到：

当处于 0. 5~3 THz 的频率范围时，10 个样品的折射率

波动幅度处于 1. 76~2. 02，但这种波动幅度相差不大；

当灰分质量分数增大时，折射率也会相应地增大，说明

灰分的含量对煤样品的折射率有着重要的影响。

图 3（b）为由式（2）计算得到 10 个不同灰分质量分

数样品的吸收系数，可以看到，10 个样品的吸收系数

全部呈单调递增趋势且大小各不相等。随着灰分质量

分数的增加，吸收系数的增长趋势更加显著，但不同灰

分质量分数样品之间吸收效应差异并不明显，在 0. 5~
3 THz 的有效频段范围内并没有出现明显的吸收峰。

实验结果表明，煤灰分含量是样品吸收效应的影响因

素之一，灰分主要包括无机盐和氧化物，这些成分可能

会影响煤样品的吸收效果。

3. 3　基于厚度模型校正的吸收系数特征提取

式（2）中样品厚度与样品吸收系数呈负相关，为消

除煤样品厚度对光谱数据的影响，方便样品灰分含量

预测，提出一种基于厚度校正的吸收系数特征提取方

法。首先，利用指数函数对煤样品吸收光谱数据进行

拟合回归；然后，将非线性模型转化为线性模式，表示

为 ln y= ln a+ bx，在此采用最小二乘法进行线性拟

图  1　样品灰分质量分数及厚度

Fig.  1　Sample ash mass fraction and thickness

图 2　THz光谱仪的频谱图

Fig.  2　Spectrogram of THz spectrometer

合。假设拟合直线为 p ( y )= c+ ex，其中 c= ln a、e=
b，均方误差为

Q ( c，d )= ∑
i= 0

n- 1

[ p ( yi )- ln yi ] 2
= ∑

i= 0

n- 1

(c+ exi - ln yi) 2
。

（3）
采用消元法或克莱姆法解出 c和 e，即为 ln a和 b。

厚度校正主要是对指数拟合的斜率参数进行校

正，计算公式为

cd = ci
d̄
，i= 1，2，⋯，46， （4）

式中：ci为指数拟合吸收光谱的斜率；d̄为样品厚度的

平均值；cd为经厚度校正的指数拟合函数斜率。根据

校正后的斜率 cd对吸收光谱曲线进行斜率 ci位置的平

移校正。

图 4（a）所示为原始吸收曲线，可以看出，9 个灰分

质量分数相近的煤样品吸收曲线差异较小，不易区分；

图 4（b）所示为基于厚度模型校正的吸收系数，未改变

原始吸收曲线的变化趋势，对不同灰分质量分数样品

的吸收效应具有不同程度的增强，在样品厚度保持一

致的情况下，可以更有效地区分不同样品吸收光谱之

间的差异，吸收曲线的分离程度更高，进而提高后续模

型的预测结果。

4　灰分预测

4. 1　双通道卷积神经网络模型的构建

为了实现对不同灰分含量样品特征向量的学习和

预测，本实验拟搭建双通道卷积神经网络，用于煤样品

特征向量的提取、加权融合及预测。双通道卷积神经

网络能够提取煤样品折射率和吸收系数的特征，克服

了单一通道对特征提取不完全的缺点，提高了预测精

度，减小了误差。对现有的样品数据进行多次实验，完

善和调整网络结构，以煤样品光谱信息的最佳回归效

果为导向，建立起煤样品的双通道卷积预测模型结构，

具体网络结构如图 5 所示。

通道 1 对煤样品折射率光谱数据进行卷积操作，

以获取折射光谱的特征；通道 2 负责从吸收光谱中提

取特征。在卷积层和池化层中，滤波器的 stride 都设置

为 3，并选取 ReLU 函数作为卷积层和全连接层的激活

函数。

利用权重融合的方法构建了一个特征融合网络，

通过权重系数 α将煤样品吸收数据特性和折射率特性

进行权重相加，从而得到两个特性双通道特征：

f= α ⋅ f1 +( 1 - α ) f2， （5）
式中：f为融合后得到的特征；f1 为提取的煤样品折射

图  3　10 个不同灰分质量分数样品的折射率和吸收系数。（a）折射率；（b）吸收系数

Fig.  3　 Refractive index and absorption coefficient of 10 samples with different ash mass fraction.  (a) Refractive index; (b) absorption 
coefficient

图 4　9 个样品的吸收光谱。（a）原始吸收光谱；（b）厚度校正增强后的吸收光谱

Fig.  4　Absorption spectra of nine samples.  (a) Original absorption spectra; (b) absorption spectra after thickness corrected enhancement
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合。假设拟合直线为 p ( y )= c+ ex，其中 c= ln a、e=
b，均方误差为

Q ( c，d )= ∑
i= 0

n- 1

[ p ( yi )- ln yi ] 2
= ∑

i= 0

n- 1

(c+ exi - ln yi) 2
。

（3）
采用消元法或克莱姆法解出 c和 e，即为 ln a和 b。

厚度校正主要是对指数拟合的斜率参数进行校

正，计算公式为

cd = ci
d̄
，i= 1，2，⋯，46， （4）

式中：ci为指数拟合吸收光谱的斜率；d̄为样品厚度的

平均值；cd为经厚度校正的指数拟合函数斜率。根据

校正后的斜率 cd对吸收光谱曲线进行斜率 ci位置的平

移校正。

图 4（a）所示为原始吸收曲线，可以看出，9 个灰分

质量分数相近的煤样品吸收曲线差异较小，不易区分；

图 4（b）所示为基于厚度模型校正的吸收系数，未改变

原始吸收曲线的变化趋势，对不同灰分质量分数样品

的吸收效应具有不同程度的增强，在样品厚度保持一

致的情况下，可以更有效地区分不同样品吸收光谱之

间的差异，吸收曲线的分离程度更高，进而提高后续模

型的预测结果。

4　灰分预测

4. 1　双通道卷积神经网络模型的构建

为了实现对不同灰分含量样品特征向量的学习和

预测，本实验拟搭建双通道卷积神经网络，用于煤样品

特征向量的提取、加权融合及预测。双通道卷积神经

网络能够提取煤样品折射率和吸收系数的特征，克服

了单一通道对特征提取不完全的缺点，提高了预测精

度，减小了误差。对现有的样品数据进行多次实验，完

善和调整网络结构，以煤样品光谱信息的最佳回归效

果为导向，建立起煤样品的双通道卷积预测模型结构，

具体网络结构如图 5 所示。

通道 1 对煤样品折射率光谱数据进行卷积操作，

以获取折射光谱的特征；通道 2 负责从吸收光谱中提

取特征。在卷积层和池化层中，滤波器的 stride 都设置

为 3，并选取 ReLU 函数作为卷积层和全连接层的激活

函数。

利用权重融合的方法构建了一个特征融合网络，

通过权重系数 α将煤样品吸收数据特性和折射率特性

进行权重相加，从而得到两个特性双通道特征：

f= α ⋅ f1 +( 1 - α ) f2， （5）
式中：f为融合后得到的特征；f1 为提取的煤样品折射

图  3　10 个不同灰分质量分数样品的折射率和吸收系数。（a）折射率；（b）吸收系数

Fig.  3　 Refractive index and absorption coefficient of 10 samples with different ash mass fraction.  (a) Refractive index; (b) absorption 
coefficient

图 4　9 个样品的吸收光谱。（a）原始吸收光谱；（b）厚度校正增强后的吸收光谱

Fig.  4　Absorption spectra of nine samples.  (a) Original absorption spectra; (b) absorption spectra after thickness corrected enhancement
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率谱线的数据特征；f2 为煤样品吸收光谱特征。采用

实验方法对 α的取值进行检验，特征融合经全连接层

后进行预测。

4. 2　模型评价方法

使用拟合度 R2 和预测精度 ERMS 来评估所提模型

的表现。R2 表示模型之间的相似程度，ERMS 值则表示

定量分析模型的准确率［16］，计算公式为

R2 ( y，ŷ )= 1 -
∑
i= 1

m

( yi - ŷ i )2

∑
i= 1

m

( yi - ȳ )2
， （6）

ERMS = ∑
i= 1

m

( yi - ŷ i )2 m， （7）

式中：m表示样品的个数；yi 表示参考值；ŷ i 表示预测

值；ȳ表示 m个样品的平均值。R2 越接近 1 和 ERMS 越

接近 0，均可以证明预测效果越好。

5　结果与讨论

5. 1　网络参数设置及收敛性

使用深度学习框架 Keras 来建立预测模型，并且

以 Python 3. 9 为软件平台。基于所构建的双通道卷积

神经网络，网络中 learning rate 设置为 0. 0001，batch-

size 设置为 64，epoch 设置为 200。图 6 所示为网络训

练过程中的损失函数值。总体上，损失函数值随着迭

代次数的增加而逐渐递减，未出现过拟合现象。重复

多次训练，最后使用训练误差最小的网络模型。

采用 10-折交叉验证来评估特征融合网络的准确

性。在实验中，将步长设置为 0. 1，根据式（5），令 α=
0. 4，该算法的预测准确率达到了最大值（图 7）。

5. 2　模型预测结果及分析

数据划分规则对于机器学习的模型训练非常重

要，其目的是评估模型的预测性能。为了获得更准确

的预测结果，以及确保数据划分的合理性，将数据划分

为 32 个训练集和 14 个测试集，训练集样本数量占样本

总量的比例设置为 0. 7，以确保它们具有相似的统计

特征，从而使模型的预测能力达到最佳水平。通过训

练和测试，可以建立和评估模型的预测能力。经过 5

图 5　双通道卷积神经网络结构

Fig.  5　Structure of dual-channel convolutional neural network

图  6　模型训练过程中的损失函数值

Fig.  6　Loss function value in the process of model training

图  7　融合权重对算法精度的影响

Fig.  7　 Influence of fusion weight on the accuracy of the 
algorithm

次训练和测试，所有预测点都位于参考线附近。这表

明所提模型能够准确地预测未知数据，并且模型的预

测结果与实际观测数据非常接近。训练集的 R2 为

98. 21%，ERMS 为 0. 1442；预测集的 R2 为 93. 56%，ERMS

为 0. 2037。预测集结果如图 8 所示。

5. 3　模型比较

为了验证本文算法的预测性能，基于所采用的数

据，选择传统卷积神经网络（CNN）［8］、偏最小二乘回归

（PLSR）［17］、BP 神经网络［18］和 LSSVM［19］ 4 种方法，对

上述 4 种方法展开对比实验。传统 CNN 模型如图 5 通

道 1 所示。BP 神经网络选用单隐层模型进行搭建，

PLSR 模型采用全因子回归方式，LSSVM 模型将采用

线性核函数进行设置，其中 BP 神经网络和 LSSVM 模

型的输入是样本的吸收系数。不同模型对灰分质量分

数的预测结果如表 1 所示。

由表 1 可知，对于相同样品数据的煤灰分的回归

预测，所提出的双通道卷积灰分预测模型取得的效果

优于传统 CNN、PLSR、BP 和 LSSVM 模型。其中：对

于传统 CNN 模型，双通道方法可以兼顾煤样品的吸收

和折射特征，从而提高特征提取的完整性和准确性；

BP 网络的训练模式和 CNN 类似，但是其真实的预测

性能比理论模型要差得多，泛化性能也要差得多；

PLSR 和 LSSVM 模型的预测效果一般，这是因为这两

种模型仅考虑单一的吸收光谱信息。测试结果证明，

卷积神经网络比传统预测模型更有优势。单通道和双

通道卷积神经网络都能够对灰分含量进行准确预测，

而且可获得更加准确的预测结果。相比之下，传统的

预测方法需要更大的数据筛选工程，而卷积神经网络

具有数据特征分析提取的能力。除准确性外，通过采

用卷积神经网络模型，可以有效地抑制不相关数据的

影响，显著提升模型的稳定性和实际泛化能力。

6　结         论
采用 THz 时域光谱技术对煤样品在 0. 5~3 THz

频段内的光谱煤样进行 THz 波段的光谱分析。结果

表明，随灰分含量的增多，煤样品的折射率和吸收系数

呈上升趋势。考虑到 0. 5~3 THz 频率范围内不同厚

度煤样品吸收系数的差异，提出基于厚度校正的吸收

系数特征提取方法，该方法能够对煤样品原始吸收光

谱信号进行更好的数据分离和分散处理，从而有助于

实现对不同灰分含量的准确预测。实验结果表明，与

传统的 CNN、PLSR、BP 和 LSSVM 模型相比，所提出

的双通道卷积神经网络回归模型在煤灰分含量预测方

面具有明显的优势。相较于传统灰分含量检测方法，

本文方法可以减少 80% 左右的时间，极大地提升了工

作效率；同时可以对不同的煤种进行灰分含量检测，满

足实际工作需求。根据洗煤厂的环境要求等，需要考

虑整体装置结构安装，并且我国煤炭种类丰富，需要对

不同种类的煤炭进行深入研究。建立一个基于 THz
光谱的煤样品数据库，可以实现对煤样品的分类和灰

分含量预测，从而进一步提高选煤厂的智能化水平。
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次训练和测试，所有预测点都位于参考线附近。这表

明所提模型能够准确地预测未知数据，并且模型的预

测结果与实际观测数据非常接近。训练集的 R2 为

98. 21%，ERMS 为 0. 1442；预测集的 R2 为 93. 56%，ERMS

为 0. 2037。预测集结果如图 8 所示。

5. 3　模型比较

为了验证本文算法的预测性能，基于所采用的数

据，选择传统卷积神经网络（CNN）［8］、偏最小二乘回归

（PLSR）［17］、BP 神经网络［18］和 LSSVM［19］ 4 种方法，对

上述 4 种方法展开对比实验。传统 CNN 模型如图 5 通

道 1 所示。BP 神经网络选用单隐层模型进行搭建，

PLSR 模型采用全因子回归方式，LSSVM 模型将采用

线性核函数进行设置，其中 BP 神经网络和 LSSVM 模

型的输入是样本的吸收系数。不同模型对灰分质量分

数的预测结果如表 1 所示。

由表 1 可知，对于相同样品数据的煤灰分的回归

预测，所提出的双通道卷积灰分预测模型取得的效果

优于传统 CNN、PLSR、BP 和 LSSVM 模型。其中：对

于传统 CNN 模型，双通道方法可以兼顾煤样品的吸收

和折射特征，从而提高特征提取的完整性和准确性；

BP 网络的训练模式和 CNN 类似，但是其真实的预测

性能比理论模型要差得多，泛化性能也要差得多；

PLSR 和 LSSVM 模型的预测效果一般，这是因为这两

种模型仅考虑单一的吸收光谱信息。测试结果证明，

卷积神经网络比传统预测模型更有优势。单通道和双

通道卷积神经网络都能够对灰分含量进行准确预测，

而且可获得更加准确的预测结果。相比之下，传统的

预测方法需要更大的数据筛选工程，而卷积神经网络

具有数据特征分析提取的能力。除准确性外，通过采

用卷积神经网络模型，可以有效地抑制不相关数据的

影响，显著提升模型的稳定性和实际泛化能力。

6　结         论
采用 THz 时域光谱技术对煤样品在 0. 5~3 THz

频段内的光谱煤样进行 THz 波段的光谱分析。结果

表明，随灰分含量的增多，煤样品的折射率和吸收系数

呈上升趋势。考虑到 0. 5~3 THz 频率范围内不同厚

度煤样品吸收系数的差异，提出基于厚度校正的吸收

系数特征提取方法，该方法能够对煤样品原始吸收光

谱信号进行更好的数据分离和分散处理，从而有助于

实现对不同灰分含量的准确预测。实验结果表明，与

传统的 CNN、PLSR、BP 和 LSSVM 模型相比，所提出

的双通道卷积神经网络回归模型在煤灰分含量预测方

面具有明显的优势。相较于传统灰分含量检测方法，

本文方法可以减少 80% 左右的时间，极大地提升了工

作效率；同时可以对不同的煤种进行灰分含量检测，满

足实际工作需求。根据洗煤厂的环境要求等，需要考

虑整体装置结构安装，并且我国煤炭种类丰富，需要对

不同种类的煤炭进行深入研究。建立一个基于 THz
光谱的煤样品数据库，可以实现对煤样品的分类和灰

分含量预测，从而进一步提高选煤厂的智能化水平。
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Abstract 

Objective　Coal plays a crucial role in China's economy and energy strategy as one of the main sources of energy and an 
important component of energy security.  The ash content has always been a challenging issue for coal preparation plants to 
control product quality during the coal production process.  By collecting and analyzing ash content detection data and 
maintaining stable ash content, the quality of coal washing products can be ensured, energy utilization can be improved, 
carbon emissions can be reduced, and environmental protection can be promoted.  In China, rapid or slow ash methods are 
mainly used to detect ash content.  This process takes 2-3 h, resulting in long detection cycles, low efficiency, and 
significant delays in obtaining detection results from coal sampling to analysis.  In recent years, breakthroughs and progress 
have been made in online ash content detection technology.  Natural γ-ray measurement-based online detection technology 
has poor adaptability to different coal types, while X-ray absorption-based online detection technology offers high 
measurement precision and accuracy but is inconvenient for management and safety production.  Therefore, there is a 
demand for a fast, accurate, safe, and real-time monitoring method for coal ash content in industrial production.

Methods　Terahertz spectroscopy is an emerging spectral technique that bridges the gap between microwave and infrared 
spectroscopy.  It encompasses the physical, structural, and chemical information of substances within its frequency range, 
thus meeting the practical technological requirements of the coal industry.  In this study, to address the prediction of coal 
ash content, 46 samples were tested using a terahertz spectrometer to extract the absorption spectrum and refractive index 

https://arxiv.org/abs/1502.00873
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spectrum of the coal samples.  The absorption characteristics and refractive properties of different ash content samples in 
the terahertz frequency range were investigated.  To eliminate the influence of sample thickness on the absorption 
coefficient, a method based on thickness model correction was proposed for extracting the absorption coefficient features.  
To improve the prediction accuracy and obtain different feature information, a dual-channel convolutional neural network 
was established to extract refractive index features and absorption features for coal ash prediction.  This research provides 
the theoretical basis and technical support for intelligent detection in the coal mining industry.

Results and Discussions　First, we obtained the refractive index and absorption coefficient of coal samples and explored 
the correlation law between them and the increase in coal ash content in the frequency range of 0. 5-3 THz (Fig.  3).  By 
taking into account the influence of sample thickness on the spectrum, a method based on thickness model correction for 
extracting the absorption coefficient features was proposed, which improved the data distinguishability of low-ash coal 
sample absorption curves (Fig.  4).  In order to learn and predict the feature vectors of coal ash content samples, a dual-
channel convolutional neural network was constructed for feature extraction, weighted fusion, and prediction of coal ash 
content samples (Fig.  5).  The loss function of the network training process gradually decreased with the increase in 
iteration times, and no overfitting occurred (Fig.  6).  A 10-fold cross-validation was used to evaluate the accuracy of the 
feature fusion network, with α=0. 4, and the algorithm achieved the highest prediction accuracy (Fig.  7).  The fitting 
degree and prediction accuracy of the model training process in the training set were R2=98. 21% and ERMS=0. 1442, 
respectively, while in the prediction set, R2=93. 56% and ERMS=0. 2037 (Fig.  8), outperforming traditional methods 
such as PLSR, BP, and LSSVM (Tab.  1).

Conclusions　 In this article, the THz time-domain spectroscopy technique was used to analyze the spectral characteristics 
of coal samples in the frequency range of 0. 5-3 THz.  The results showed that the refractive index and absorption of the 
coal samples increased with the increase in ash content.  By considering the differences in the absorption coefficient of coal 
samples with different thicknesses within the frequency range of 0. 5-3 THz, we proposed a method for extracting 
absorption coefficient features based on thickness correction, which could better separate and disperse the original 
absorption spectra of coal samples, thereby facilitating accurate prediction of different ash content.  The experimental 
results demonstrated significant advantages of the proposed dual-channel convolutional neural network regression model in 
predicting coal ash content compared with traditional CNN, PLSR, BP, and LSSVM models.  Compared with traditional 
ash content detection methods, this method can reduce the detection time by approximately 80% and greatly improve work 
efficiency.  Additionally, it can be applied to ash content detection of different coal types to meet practical demands.

Key words spectroscopy; terahertz time-domain spectroscopy; coal ash; refractive index; absorption coefficient; 
convolutional neural network; prediction
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