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摘　要：燃煤飞灰碳含量是影响锅炉工作效率的重要特性指标之一，文中开展激光诱导击穿光谱技

术 (LIBS) 实现飞灰未燃碳的定量分析方法研究，为 LIBS 应用于飞灰含碳量的快速/在线检测奠定基

础。根据所探测的 LIBS 特征光谱，将线性和非线性化学计量学方法，包括多元线性回归 (MLR) 和偏

最小二乘回归 (PLSR) 线性分析分析方法，以及非线性的极限学习机 (ELM) 和支持向量机回归

(SVR) 模型应用于飞灰未燃碳的预测分析中，结合交叉验证法对模型进行验证。对比线性和非线性模

型的结果可以看出，非线性模型的预测结果明显优于线性模型，其中采用基于 K-CV 参数优化的非线

性 SVR 模型具有比较理想的分析结果，有助于提高飞灰碳含量分析的精确度和准确度，采用三折叠交

叉验证法对模型进行验证，得到模型的决定系数 R2 均为 0.99，相对偏差的平均值 ARD 分别为 1.54%、

3.45%、3.51%，相对标准误差 RSD 的平均值分别为 7.53%、2.89%、7.18%。
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Abstract:   The unburned carbon content of fly ash is an important index for the working efficiency of the coal-
fired  boiler.  In  this  work,  laser-induced  breakdown  spectroscopy(LIBS)  was  applied  to  realize  the  quantitative
analysis  of  unburned  carbon  in  fly  ash.  Based  on  the  detection  of  LIBS  characteristic  spectrum,  the  common
chemometrics  methods  include  linear  model,  such  as  multiple  linear  regression(MLR),  partial  least-squares
regression(PLSR) and nonlinear model, such as extreme learning machine(ELM) model, support vector machine
regression(SVR)  model  were  proposed  to  the  prediction  analysis  of  unburned  carbon  in  fly  ash,  and  the  cross-
validation  method  was  used  to  verify  the  model.  The  results  show  that  the  prediction  results  from  nonlinear

 

收稿日期：2020−12−11；    修订日期：2021−02−17

基金项目：国家自然科学基金面上基金 (51976064)；广东省基础与应用基础研究基金 (2020A1515010646)

作者简介：马维喆，女，本科，主要研究方向为能源与动力工程。

导师简介：董美蓉，女，副教授，博士生导师，博士，主要研究方向为激光诊断在燃烧领域的应用。 

第 50 卷第 9 期 红外与激光工程 2021 年 9 月
Vol.50 No.9 Infrared and Laser Engineering Sep. 2021

20200441–1



models are better than that of linear models, among which the SVR model based on K-CV parameter optimization
is helpful to improve the prediction accuracy and accuracy of the content of unburned carbon in the fly ash. Based
on the three-fold cross validation method, the R2 of the model is 0.99, ARD is 1.54%, 3.45% and 3.51%, and the
average value of RSD is 7.53%, 2.89%, 7.18%, respectively.
Key words:   spectroscopy;      laser-induced breakdown spectroscopy;      fly ash;      unburned carbon;

chemometrics method
 

0    引　言

燃煤飞灰含碳量作为影响燃煤锅炉工作效率的

重要技术指标之一，不仅能够反映锅炉炉内燃烧状

况，而且能够指导锅炉优化燃烧，因此飞灰未燃碳含

量的准确测定对燃煤动力领域具有重要的意义[1]。常

用的测量方法主要有燃烧失重法、微波法、光声效应

法、电容法、静电法、流化床二氧化碳法等 [2]。其中

燃烧失重法在国内火电厂得到广泛应用，但此方法的

缺点是取样间隔长、时滞性大，难以及时反映锅炉实

时的燃烧工况，不能对锅炉运行提供有效、实时的指

导。微波法是目前测量速度最快、商业程度最高的测

量方法，在国内燃煤锅炉中得到广泛应用，但其存在

易堵灰、煤种适应性差以及准确度不高等缺点。

激光诱导击穿光谱 (laser-induced breakdown spe-

ctroscopy，LIBS)是近年发展起来的一种典型的原子

发射光谱测量方法，该技术通过高能脉冲激光与样品

作用后，产生等离子体发射光谱信息，从而实现样品

中多组分的同步快速分析，目前该技术已被尝试应

用于各种工业过程的质量控制和过程监测[3−9]。Body

等 [10−11] 将 LIBS技术应用于煤和矿石的多种元素

(Na、Ca、Mg、Fe、Al、Si、Ti、K)的含量检测，测量的

相对误差在 10%以内。Chadwick等 [12] 将 LIBS技术

运用到低灰褐煤的化学分析中，实现了褐煤中 Ca、

Al、Na、Fe、Mg、Si元素的定量分析。Dong等 [13−15]

利用 LIBS技术分别结合主成分分析 (PCA)、多元线

性回归 (MLR)、支持向量机回归 (SVR)、基于主导因

素偏差修正模型对煤中的挥发成分、热值、碳含量作

定量分析，得到了理想的预测结果。Wang等 [16] 将

LIBS技 术 与 基 于 主 导 因 素 的 偏 最 小 二 乘 回 归

(PLSR)模型相结合对煤中碳含量作预测，得到定量分

析模型的平均相对偏差为 1.51%~4.47%。Yan等 [17]

将 LIBS技术与基于核的极限学习机模型 (kernel-

based extreme learning machine, K-ELM)相结合实现煤

中碳和硫的定量分析，得到碳的定量分析模型的相关

系数为 0.999 4，均方根误差为 0.376 2%。

有研究者在 LIBS检测燃煤飞灰碳含量方面开展

了一系列的研究工作，Wang等[18] 通过构建两级旋风

测量系统，实现 LIBS应用于燃煤飞灰样品的未燃碳

含量测量，得到的 LIBS预测值与离线标准方法得到

的未燃烧碳含量之间的决定系数 (R2)为 0.905 3。

Yao等 [19] 提出通过 LIBS直接测量气固两相流中飞

灰未燃烧碳含量，结果表明，C 247.86 nm归一化强度

与未燃烧碳含量之间的 R2 达到 0.98[20]。同时还将

LIBS技术运用到粉煤灰中包括碳含量等不同组分

(C、SiO2、Al2O3、Fe2O3、CaO、MgO和 TiO2)的检测

和定量分析，结果证明了 LIBS技术适用于粉煤灰多

指标的快速测量，并具有良好的煤种适应性的能力[21−22]。

胡若木等 [23] 运用 LIBS 结合 MLR和 PLSR对飞灰和

煤粉的混合物的碳含量进行定量分析，得到的预测值

与参考值之间的相对偏差在 9%以内。沈跃良等 [24]

分别用 NaSiO3 和 KNO3 作为粘合剂，利用 LIBS对飞

灰未燃碳含量进行检测，结果表明：使用 NaSiO3 为粘

合剂的结果更精确，标准偏差都在 0.4%之内。Zhang

等 [25] 利用 LIBS结合多元线性回归模型对飞灰未燃

碳含量进行检测，构建了自动采样及检测装置，并建

立了去除线中线的数学方法，检测结果的平均相对偏

差为 3.81%。Liu等[26] 利用不同宽度的脉冲激光结合

LIBS对飞灰未燃碳含量进行检测，检测结果表明脉

冲宽度为 1 ns的脉冲激光效果更好，平均相对偏差基

本上都在 10%之内。

综上所述，目前基于 LIBS的燃煤飞灰未燃碳含

量检测所采用的定量分析方法主要是基于线性模型

来展开的，而对非线性模型的研究和应用则相对较少

和深入。随着相关智能算法的发展和应用，非线性模

型也显现出了明显的优势。文中开展 LIBS技术应用

于燃煤飞灰碳含量的定量分析方法研究，进一步对比

线性 (多元线性回归和偏最小二乘法)和非线性模型
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(极限学习机和支持向量机)对飞灰未燃碳的预测能

力和效果，旨在提高 LIBS应用于飞灰碳含量分析中

的准确度和精确度，为 LIBS真正实现飞灰未燃碳的

快速/在线检测奠定模型基础。 

1    实验和方法
 

1.1   实验装置

实验采用美国 Applied Spectra公司的 J200 LIBS

一体机分析装置 [27]，其原理如图 1所示。在该系统

中，激光器采用工作波长为 266 nm、脉宽为 4 ns的

Nd:YAG调Q脉冲激光器，最大的激光输出能量为 18 mJ，

脉冲频率为 1~10 Hz。从激光器出来的水平激光经

过 45°反射镜后，再经聚焦透镜垂直聚焦到样品表面，

聚焦的光斑直径可调范围为 55~150 μm。激光烧蚀样

品产生的等离子体辐射信号经由光纤传输到检测波

长范围为 185~1 045 nm的六通道光谱仪，最小门宽为

1.1 ms，分辨率为 0.05 nm。为了实现多元素信息的同

步获取且具有较高的信噪比，所采用的激光能量、延

迟时间等参数是通过优化实验进行确定的，具体的设

置参数为：激光能量为 18 mJ，光斑大小为 55 μm，脉

冲频率为 2 Hz，延迟时间为 0.5 μs，积分时间为 1.1 ms

(最小值)。

 
 

Mirror

Nd: YAG laser

Pulse generator

Focusing

lens
Optical probe

Chamber

X-Y-Z stage

Spectrometer

Fiber

Computer

图 1  LIBS 系统原理图

Fig.1  Schematic diagram of LIBS system
 

  

1.2   实验样品

选取 4种不同来源的燃煤飞灰样品，通过标准离

线方法测得相应样品的碳含量。为了构建有效的飞

灰含碳量的定量分析模型，将不同碳含量飞灰样品进

行混合并配比得到 20个具有一定碳含量浓度梯度的

飞灰样品，并对每个粉末状的飞灰样品称取 2 g分别

与 1 g粘合剂 KBr样品进行混合，便于压片处理，所

得到实验样品碳含量如表 1所示。压片机所设置压

力为 10 t(1  t=1  000 kg)、持续时间为 6 s，得到直径

25 mm、表面平滑的圆柱形样品，用于 LIBS检测。实

验过程中，以 3×3的矩阵实现对每个飞灰样品的击

打。为了对测量进行误差分析，取每 3个位置光谱数

据进行平均处理，从而得到每个样品的 3次重复测量

结果，用于评价模型的稳定性。同时为了对定量分析

模型的有效性和稳定进行验证，随机选取 3个样品作

为测试集，剩下 17个样品作为训练集样品，随机选取

3次，用于对模型的三折叠交叉验证，以评估模型对

不同样品的适应性和稳定性。

  
表 1  20 个燃煤飞灰样品的未燃碳含量

Tab.1  Unburned  carbon  content  of  twenty  fly  ash

samples
 

Sample
No.

Carbon
content
(wt.%)

Sample
No.

Carbon
content(wt.%)

Sample
No.

Carbon
content
(wt.%)

Sample
No.

Carbon
content
(wt.%)

#1 1.48 #6 3.27 #11 5.58 #16 8.20

#2 1.73 #7 3.68 #12 5.96 #17 8.64

#3 1.99 #8 3.97 #13 6.21 #18 9.03

#4 2.72 #9 4.46 #14 7.20 #19 9.51

#5 2.98 #10 4.89 #15 7.62 #20 10.43
 
  

1.3   数据处理方法 

1.3.1    光谱数据预处理方法

LIBS中所含的信息较多，光谱强度量级差别较

大，因此有必要对原始光谱数据进行归一化预处理。

通过获取不同样品的光谱数据形成光谱矩阵，其中，

行代表样本数，列代表光谱像素数。为了防止强度较

高的谱线强度信息在数据分析过程中的作用过分突

出，从而使得样本某些原始信息丢失，需要对光谱矩

阵进行归一化处理[28]。具体步骤为：从 m个不同样品

中获取 m组光谱数据，形成矩阵 X；将矩阵 X 中每一

列的数据按照公式 (1)进行归一化到 [−1, 1]。

xnorm =
2(x− xmin)
(xmax− xmin)

−1 (1)

xnorm x xmax

xmin

式中： 为归一化后的数据； 为原始数据； 为每

列数据里最大的原始值； 为每列数据里最小的原

始值。 
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1.3.2    多元线性回归

多元线性回归是使用最小二乘法对多个自变量

之间的关系进行建模的回归分析方法，用于获取自变

量 x与因变量 y的关系，其线性回归模型可表示为[29]：

y = β0+β1x1+β2x2+ · · ·+βk xk +ε (2)

β0, β1, β2, · · ·, βk ε k式中： 为回归系数； 为随机误差； 为

自变量个数。 

1.3.3    偏最小二乘回归法

X Z

X Z

偏最小二乘回归分析是一种多因变量对多自变

量的回归建模方法，算法在建立回归模型的过程中，

提取出自变量和因变量中的主成分，同时确保提取出

的主成分之间的相关性最大化。该算法在分解自变

量矩阵 和因变量矩阵 的过程中同时考虑它们之间

的线性相关性[30]。PLSR根据公式 (3)和公式 (4)分别

对 和 进行分解：

Z = UQT+EZ (3)

X = TPT+EX (4)

Q P Z X U T
EZ EX

式中： 和 为 和 的载荷矩阵； 和 为得分矩阵；

和 为误差矩阵。

T U P

X T

根据 和 之间的线性关系，结合 所获得未知独

立变量矩阵 、未知的得分矩阵 ，进而可以通过公

式 (5)计算未知因变量矩阵：

ZPLSR = TBQ (5)
 

1.3.4    极限学习机

(
X j,Y j

)
, j = 1,2, · · ·

极限学习机分析方法是一种新型的快速学习算

法，是求解单隐层神经网络的算法 [31−33]。假设样本

，对于拥有 L个隐含层节点的神经

网络可表示为：
L∑

i=1

βig
(
Wi ·X j+bi

)
= y j (6)

g (x) Wi Wi = [wi1,

wi2, · · ·,wint]T βi bi

式中： 为激活函数； 为输入权重，

； 为输出权重； 为第 i个隐层单元的

偏置。

Wi bi Y通过确定 和 ，输出矩阵 也可被唯一确定，从

而可以转化为对线性系统的求解，以确定输出权重，

如公式 (7)所示：

β̂ = H−1Y (7)

H Y H−1

H

式中： 为隐层节点的输出矩阵； 为期望输出； 为

的广义逆矩阵。 

1.3.5    支持向量机回归

(xi,yi)

支持向量机 (support vector machines, SVM)分析

本身是针对二分类问题提出的，其核心是结构风险最

小化原则 [32]。当支持向量机应用于数据回归时被称

作支持向量机回归 (SVR)。SVR可以通过映射函数

将数据集从非线性低维空间映射到线性高维特征空

间，在特征空间对数据进行回归，从而处理具有不同

核函数的输入数据集的非线性关系。对于样本

的具体回归形式可表示为：

min
w,b

1
2
∥w∥2+C

k∑
i=1

li ( f (xi)− yi) (8)

C li f (xi) =

wTϕ (x)+b

式中： 为惩罚因子； 为不敏感损失函数；

。

引入松弛变量，根据相关的约束条件可以求解得到：

f (x) =
k∑

i=1

(α̂i−αi)κ (xi, x)+b (9)

κ (xi, x)式中： 为核函数；α为拉格朗日因子。由于 LIBS

光谱数据包含信息众多，所探测到的光谱数据不仅包

含了各主要元素的特征谱线，还包含了噪声、背景等

信息。致使所采用的核函数需适用于非线性回归且

对数据中存在的噪声有较好的抗干扰能力，因此，文

中选择高斯径向基核函数 (RBF)，如公式 (10)所示：

κ (xi, x) = exp
(
−∥xi− x∥2

2σ2

)
,g =

1
2σ2

(10)

C

g C g

C g

式中：σ为高斯核函数唯一的超参数。另外，影响

SVR模型的主要参数为误差惩罚参数 以及核参数

， 、 参数的选取直接影响到 SVR模型的预测性

能，因此在建立 SVR模型之前，需要进一步对 、 参

数进行优化。

K-CV参数优化方法是基于交叉验证 (cross va-

lidation, CV)思想下的一种网格寻优方法。K-CV参

数优化方法的原理是将样本分成 K组，将每组子集的

样本分别作一次测试集，同时将其余的 K−1组子集的

样本作为训练集，共可获得 K个模型，其对应测试集

的回归均方误差的均值作为回归性能判断指标。在

文中实验中，经过对不同 K值得到的模型进行比较，

K取 5时，最低均方误差最小。 

1.4   模型评价指标

文中所采用的评价指标有：相对偏差 RD、决定
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系数 R2 和相对标准误差 RSD。

其中，相对偏差为：

RD =
|ỹi− yi|

yi
×100% (11)

决定系数为：

R2 =

 k∑
i=1

(yi− ỹi) (ỹi− ȳ)

2

k∑
i=1

(yi− ȳ)2
k∑

i=1

(
ỹi− ¯̃y

)2

(12)

yi, ỹi, ȳ, ¯̃y式中： 分别为第 i组飞灰碳含量的真实值、预

测值、真实值的平均值、预测值的平均值。

利用回归模型分别得到出每个位置的碳含量预

测值，则每一组飞灰碳含量的标准偏差 S可由公式

(13)表示：

S =

√√√√√√√ n∑
j=1

(
¯̃y j− ȳ′

)2

n−1
(13)

¯̃y j ȳ′

n = 1,2,3

式中： 为每三个位置预测值的平均值， 为九个位置

预测值的平均值， 。则可得相对标准误差为：

RSD =
S
ȳ′
×100% (14)

 

2    结果讨论
 

2.1   燃煤飞灰样品的 LIBS 光谱分析

燃煤飞灰样品是煤燃烧后的主要产物，煤样中的

物质主要包括有机物和矿物质形态，燃烧产物飞灰样

品中不存在有机物形态，同时原煤中的矿物质也分解

变成了相应的氧化物，但所含的元素种类依然众多，

主要以矿物质元素为主，同时有未燃碳。激光与物质

相互作用后产生的等离子体，其在冷却过程中，所含

的不同种类元素发出的原子光谱频率和强度不同，如

图 2所示为实验所获得的#1飞灰样品的 LIBS光谱

图，其中光谱数据的波段范围为 180~1 040 nm，包含

了主要的非金属元素 (如 C、O、N、Si)和金属元素

(如 Al、Ca、Fe、Mg等)，其中 N元素主要来源于空气

中的氮气。从中可以看出，样品中不同波长点 (即不

同维度)的光谱强度数值量级差别较大，因此采用公

式 (1)对所探测到的光谱进行归一化处理。同时由于

输入模型的变量个数相对于样本数较多时，会导致数

据难以理解、计算量大、训练时间长，且模型易产生

过拟合现象 [33−34]。因此有必要确定合适的输入模型

变量，用于提高定量分析模型的精度。对于飞灰样品

中碳元素的激发，不仅跟元素本身的激发特性有有

关，还受样品特性以及其他元素的影响，因此在构建

碳元素的定量分析模型时，不仅需要考虑碳元素的激

发谱线信息 (CI 193.66 nm, CI 247.877 nm)，还要考虑

其他元素的信息。根据激光与飞灰样品作用后的光

谱特性，选择样品各主要元素的特征谱线信息，如表 2

所示，通过归一化处理后作为变量，用于建立飞灰碳

含量的定量分析模型。
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图 2  飞灰样品 (#1) 的 LIBS 光谱图

Fig.2  LIBS spectrum of fly ash sample(#1)
 

 

 
 

表 2  飞灰样品各元素特征谱线

Tab.2  Characteristic spectral lines of fly ash samples
 

Element Characteristic spectral line/nm

C 193.66, 247.877

N 744.333, 746.932

O 777.21

Si 205.898, 221.167, 221.698, 251.669, 251.983,
252.423, 252.863, 288.165

Fe 248.827, 249.081, 371.952, 373.452, 373.702,
374.534, 374.949, 375.862

Ca
393.356, 396.808, 422.649, 442.577,

443.52, 445.472, 558.857, 610.351, 612.3,
616.278, 643.99, 646.305, 649.433

Al 236.787, 237.24, 257.551, 308.223,
309.311, 394.402, 396.167

Mg 277.976, 285.207, 516.709, 517.316, 519.392
 
  

2.2   基于线性回归模型的飞灰碳含量定量分析

利用获得的特征光谱信息分别建立基于线性回

归的 MLR和 PLSR定量分析模型，再对各模型进行

三折叠交叉验证，所得结果分别如图 3、图 4所示，同
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时模型的评价指标汇总于表 3。从中可以看出，不同

交叉验证的MLR定量分析模型的 R2 均超过 0.95，ARD

(即表中 RD的平均值)分别为 2.46%、8.97%、5.84%，

RSD平均值分别为 14.39%、18.59%、12.03%，而 RD

分别为 2.46%、8.97%、5.84%；所构建的基于特征谱线

的 PLSR定量分析模型的 R2 均为 0.99，ARD分别为

12.18%、27.97%、15.60%，而RD分别为 13.06%、9.26%

和 6.48%。对比 PLSR和 MLR可知，采用 MLR构建

定量分析模型时，不管是对预测样本还是对定标样

本，结果的偏差都较大，主要是因为该方法是直接选

用归一化的原始谱线强度作为变量，因此谱线强度本

身的波动性就直接影响到最终结果的稳定性。而

PLSR方法是对所输入的变量进行主成分分析，因此

可以有效减少这种偏差，同时对定标本身样品也能得

到较好的拟合关系，但是预测能力相比于 MLR没有

较大的提升。总体而言，从交叉验证的结果可以看

出，基于常规线性模型的飞灰碳含量的定量分析结果

预测准确度和精确度有待进一步提高。
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图 3  飞灰碳含量基于 MLR 模型的交叉验证结果一 (a)、二 (b)、三 (c)

Fig.3  Cross validation results of carbon content in fly ash based on MLR model 1 (a), 2 (b), 3 (c) 
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Fig.4  Cross validation results of carbon content in fly ash based on PLSR model 1 (a), 2 (b), 3 (c) 

 
 

2.3   基于非线性回归模型的飞灰碳含量定量分析

进一步利用所获得的特征谱线信息分别建立基

于非线性模型 ELM和 SVR的定量分析模型。其中

采用非线性 ELM法进行建模，得到的结果分别如图 5

和表 4所示。从中可以看出，通过对模型的三折叠交

叉验证，得到 ELM模型的 R2 均为 0.99，ARD分别为

7.29%，8.26%，9.06%，RSD平均值分别为 9.21%，8.15%，

6.84%，说明 ELM法对预测集的准确性和精确性较线

性模型有了一定的改善。同时发现，采用该方法总体

上可以有效减少模型的相对标准偏差，不管是对定标

样品还是对预测样品，偏差都较小，除了在交叉验证

结果二，有一个样品出现最大偏差 RD为 22.59%之

外，这说明采用该方法对样品具有一定的选择性。

为了构建有效的 SVR模型，采用 K-CV参数优化

对模型参数进行寻优，以样品光谱数据的训练集、

测试集在 K-CV验证过程中得到的最低均方误差

(CVmse)为指标，设置 C值、g值的优化区间分别为

[2−10, 210]和 [2−12, 212]，所得优化后的 C和 g值分别为

1 024和 0.001 95， 1 024和 0.003 91， 1 024和 0.001 95。

基于此所构建的 SVR模型的飞灰碳含量定量分析结
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果如图 6和表 4所示，其中模型的 R2 均为 0.99，ARD

分别为 1.54%，3.45%，3.51%，RSD的平均值分别为

7.53%，2.89%，7.18%。显然，与 ELM模型相比，基于

K-CV参数优化的 SVR模型不管是对定标样品本身，

还是对预测样品均可得到更为理想的分析结果，具有

较好的预测能力，可进一步有效提高燃煤飞灰碳含量

地预测准确度和精确度。

由于文中所采用的样本数量不是足够多，而 LIBS

变量较多，即对于多变量少样本特性的飞灰 LIBS数

据，常规的线性模型以及 ELM模型都容易产生过拟

合现象，而 SVR是基于小样本统计理论的基础之上

的，可以实现多变量、少样本数据的回归关系，是结构

风险最小化的近似实现，其能够根据有限的样本信息

在学习能力和泛化能力之间取得平衡[35−36]，更适用于

少样本、多变量数据的分析。再者，由于 SVR模型在

核函数在线性可分的情况下直接求解对应的高维空

间的决策问题，是一个凸优化问题，因此局部最优解

一定是全局最优解。
 

表 3  飞灰碳含量基于 MLR、PLSR 模型的预测结果

Tab.3  Prediction results of fly ash carbon content based on MLR and PLSR models
 

MLR PLSR

Cross validation results1

Sample No. Reference value
R2=0.96 R2=0.99

Predicted value RD RSD Predicted value RD RSD

6 3.27% 3.15% 3.57% 18.93% 2.49% 23.79% 7.66%

12 5.96% 5.74% 3.66% 15.15% 5.90% 0.93% 27.61%

18 9.03% 9.01% 0.16% 9.10% 7.72% 14.46% 1.28%

Average value - - 2.46% 14.39% - 13.06% 12.18%

Cross validation Results2

Sample No. Reference value
R2=0.96 R2=0.99

Predicted value RD RSD Predicted value RD RSD

5 2.98% 3.32% 11.46% 6.62% 2.72% 8.67% 46.92%

11 5.58% 6.02% 7.74% 33.39% 6.39% 14.42% 25.78%

17 8.64% 8.97% 7.26% 15.77% 9.05% 4.70% 11.20%

Average value - - 8.97% 18.59% - 9.26% 27.97%

Cross validation results3

Sample No. Reference value
R2=0.96 R2=0.99

Predicted value RD RSD Predicted value RD RSD

12 5.96% 5.81% 2.42% 15.15% 5.51% 7.46% 28.95%

14 7.20% 7.71% 7.06% 10.74% 7.81% 8.41% 14.16%

17 8.64% 9.34% 8.05% 10.19% 8.95% 3.58% 3.68%

Average value - - 5.84% 12.03% - 6.48% 15.60%
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图 5  飞灰碳含量基于 ELM 模型的交叉验证结果一 (a)、二 (b)、三 (c)

Fig.5  Cross validation results of carbon content in fly ash based on ELM model 1 (a), 2 (b), 3 (c) 
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3    结　论

文中开展了基于 LIBS技术的燃煤飞灰未燃碳含

量的定量分析方法研究，选用电厂常见燃煤飞灰样

品，配置得到 20个不同碳含量的样品进行实验分

析。通过对激光诱导飞灰样品的等离子体发射光谱

特性的深入分析，采用合适的归一化方法对原始光谱

数据进行预处理，然后将四种常见的线性与非线性分

析方法，包括MLR、PLSR、ELM和 SVR等，应用于模

型的构建和预测结果的分析中，并结合交叉折叠验证

的方法对模型进行了验证。结果表明，相较于常规的

线性模型 (MLR、PLSR)，非线性模型 (ELM、SVR)能

够有效提高定量分析结果的准确度和精确度。其中

基于 K-CV参数优化的非线性 SVR模型的三折叠交

叉验证过程中，得到模型的 R2 均为 0.99，ARD分别

为 1.54%，3.45%，3.51%，RSD的平均值分别为 7.53%，

2.89%，7.18%。通过对比研究可知，采用该方法能在

一定程度上提高燃煤飞灰碳含量的预测准确度和精

确度，得到较为理想的分析结果，可以构建有效的 LIBS

实现飞灰未燃碳的定量分析模型。

表 4  飞灰碳含量基于 ELM、SVR 模型的预测结果

Tab.4  Prediction results of carbon content in fly ash based on ELM and SVR models
 

ELM SVR

Cross validation results 1

Sample No. Reference value
R2=0.99 R2=0.99

Predicted value RD RSD Predicted value RD RSD

6 3.27% 3.45% 5.51% 3.13% 3.24% 1.02% 6.32%

12 5.96% 6.37% 7.00% 17.53% 5.97% 0.25% 7.18%

18 9.03% 8.18% 9.35% 6.97% 8.72% 3.36% 9.10%

Average value - - 7.29% 9.21% - 1.54% 7.53%

Cross validation results 2

Sample No. Reference value
R2=0.99 R2=0.99

Predicted value RD RSD Predicted value RD RSD

5 2.98% 2.92% 1.99% 2.63% 3.09% 3.83% 1.17%

11 5.58% 6.84% 22.59% 12.51% 5.94% 6.41% 1.99%

17 8.64% 8.66% 0.19% 9.31% 8.63% 0.10% 5.51%

Average value - - 8.26% 8.15% - 3.45% 2.89%

Cross validation results 3

Sample No. Reference value
R2=0.99 R2=0.99

Predicted value RD RSD Predicted value RD RSD

12 5.96% 5.46% 8.27% 4.10% 5.86% 1.64% 6.90%

14 7.20% 8.49% 17.89% 13.41% 7.72% 7.22% 4.45%

17 8.64% 8.55% 1.03% 3.01% 8.79% 1.67% 10.20%

Average value - - 9.06% 6.84% - 3.51% 7.18%
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图 6  飞灰碳含量基于 SVR 模型的交叉验证结果一 (a)、二 (b)、三 (c)

Fig.6  Cross validation results of carbon content in fly ash based on SVR model 1 (a), 2 (b), 3 (c) 
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