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基于可见光 －近红外光谱的煤种分类方法

宋　 亮ꎬ 刘善军ꎬ 毛亚纯ꎬ 李天子
(东北大学 资源与土木工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 利用便携式地物光谱仪 ＳＶＣ ＨＲ － １０２４ 对 ９２ 个烟煤和 ５８ 个褐煤样本进行光谱测试ꎬ烟煤和褐

煤在可见光 －近红外波段光谱特征差异明显ꎬ褐煤的光谱反射率及其斜率均明显高于烟煤. 在光谱特征分析

的基础上ꎬ利用 ＭＡＯ 模型法、随机森林法、ＢＰ 神经网络法和 ＥＬＭ 算法进行煤种分类. 结果表明:ＭＡＯ 模型

法和随机森林法的分类结果较优. 若进行大面积、快速遥感识别时ꎬ对分类时间要求较高ꎬ应选择 ＭＡＯ 模型

法ꎻ若是小面积单一矿区分类ꎬ对分类准确率要求较高ꎬ选择随机森林法较为恰当.
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　 　 煤炭是我国的主要能源ꎬ在国民经济中占有

重要地位. 对煤炭资源进行探查、及时补充是国民

经济可持续发展的保障. 近年来ꎬ随着遥感技术的

快速发展ꎬ利用遥感技术进行煤炭资源勘查成为

有效方法之一.
文献[１ － ３]利用 ＬａｎｄｓａｔꎬＳＰＯＴ 卫星等多光

谱数据ꎬ在新疆、西藏、青海、四川、云南等地进行

了煤炭资源勘查和预测ꎬ发现了许多大型的煤矿

床ꎬ显示了遥感技术的优越性. Ｍａｏ 等[４] 基于煤

的可见光 －近红外光谱特征建立了不同煤体遥感

识别模型ꎬ并将该模型应用于 Ｌａｎｄｓａｔ 卫星数据ꎬ
结果表明该方法在分类效率和分类准确率上都有

明显的优势.
另外ꎬ随着机器学习的迅速发展ꎬ其在光谱分

类方面的应用也很多. 程术希等[５] 基于大白菜种

子的高光谱数据ꎬ验证了 Ａｄａ － Ｂｏｏｓｔ 算法、极限

学习机、随机森林和支持向量机的判别效果. 结果

认为利用高光谱结合机器学习对大白菜种子进行

快速无损分类识别是可行的ꎬ为大白菜种子批量

化在线监测提供一种新的方法. 但是利用机器学



　 　

习在不同煤种的分类上ꎬ目前还没有相关应用.
鉴于此ꎬ本文首先利用 ＳＶＣ ＨＲ － １０２４ 光谱

仪测试了烟煤和褐煤的可见光 － 近红外光谱ꎬ分
析褐煤和烟煤的光谱特征及其差异. 在此基础上ꎬ
利用 ＭＡＯ 模型对不同煤种进行分类ꎬ同时在机

器学习方面ꎬ分别利用随机森林法、ＢＰ 神经网络

法和 ＥＬＭ 算法等方法进行分类. 最后比较 ４ 种方

法的分类结果ꎬ可以根据不同应用需求选择最恰

当的分类方法.

１　 实验部分

１􀆰 １　 样品采集

烟煤和褐煤样本均来自于我国主要的产煤地

区ꎬ如山西省、陕西省、内蒙古自治区等ꎬ样本详细

情况见表 １.

表 １　 样本详细情况列表
Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

矿区 类型 产地 样本数

霍林河 褐煤 内蒙古自治区 ５
伊敏 褐煤 内蒙古自治区 ２８

白音华 褐煤 内蒙古自治区 ２５
神东 烟煤 陕西省 ９
兖州 烟煤 山东省 ８
平朔 烟煤 山西省 ５
木里 烟煤 青海省 ９
霍州 烟煤 山西省 ５
铁法 烟煤 辽宁省 １２
蒲河 烟煤 辽宁省 ３０

鄂尔多斯 烟煤 内蒙古自治区 １４

　 　 在研究区的不同地点采集 １５０ 个煤样本ꎬ其
中 ８ 个烟煤矿区共 ９２ 个样本ꎬ３ 个褐煤矿区共 ５８
个样本.
１􀆰 ２　 光谱测试

用美国 Ｓｐｅｃｔｒａ Ｖｉｓｔａ 公司的 ＳＶＣ ＨＲ － １０２４
便携式地物光谱仪对样品进行光谱测试. 该仪器

质量约 ３ ｋｇꎬ有 １ ０２４ 个通道ꎬ采样的最小积分时

间为 ３ ｍｓ. 测试波段范围为 ３５０ ~ ２ ５００ꎬ３５０ ~
１ ０００ꎬ１ ０００ ~ １ ８５０ 和 １ ８５０ ~ ２ ５００ ｎｍ 的光谱分

辨率分别为 ３􀆰 ５ꎬ９􀆰 ５ 和 ６􀆰 ５ ｎｍ. 光谱测试时ꎬ选
择 ４°镜头ꎬ每个样品重复测试 ２ 次ꎬ取其反射率

平均值[６] .
由于样本数量较多ꎬ结合烟煤和褐煤的光谱

曲线ꎬ选取部分典型样本进行光谱特征分析. 图 １
为选择的 ６ 个烟煤样本和 ４ 个褐煤样本光谱测试

结果.

图 １　 ６ 个烟煤样本和 ４ 个褐煤样本的可见光 －近红
外光谱线

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ６ ｂｉｔｕｍｉｎｉｔｅ
ａｎｄ ４ ｌｉｇｎｉｔｅ ｓａｍｐｌｅｓ

由图 １ 可知烟煤和褐煤的主要光谱特征:褐
煤的光谱曲线在整个波段变化很大ꎻ在可见光波

段(３５０ ~ ６００ ｎｍ)ꎬ光谱区曲线变化较平缓ꎻ在红

光 －近红外波段(６００ ~ １ ７８０ ｎｍ)反射率快速升

高ꎬ在近红外波段(２ ０００ ~ ２ ５００ ｎｍ)反射率缓慢

降低. 其中ꎬ在 １ ４００ ｎｍ 和 １ ９００ ｎｍ 附近有明显

的吸收峰ꎬ主要是由水气和羟基引起的.
烟煤光谱曲线在整个波段反射率较低ꎬ变化

也较为平缓. 在波段 ３５０ ~ ９００ ｎｍ 之间反射率变

化平缓ꎬ在 ９００ ｎｍ 后缓慢升高ꎬ在 ２ ０００ ｎｍ 后缓

慢升高或者基本保持不变. 与褐煤相同ꎬ 在

１ ４００ ｎｍ和 １ ９００ ｎｍ 两处有水气和羟基引起的吸

收峰.
两种煤光谱的主要差别:①在 ９００ ~ ２ ５００ ｎｍ

(尤其在 １ ５５０ ~ １ ７５０ ｎｍ)ꎬ褐煤的反射率整体高

于烟煤. ②在 ６００ ~ １ ７８０ ｎｍ 褐煤的光谱反射率

快速升高斜率较大ꎬ而烟煤在该波段范围斜率较

小. ③在近红外波段(２ ０００ ~ ２ ５００ ｎｍ)褐煤反射

率下降ꎬ而烟煤大多呈上升趋势或基本保持不变.

２　 数据处理与分类

２􀆰 １　 数据预处理

通过数据分析发现ꎬ由光谱仪测试的光谱曲

线在 ３５０ ~ ２ ５００ ｎｍ 之间有 ９７３ 个波段ꎬ各个波段

之间存在高度的相关性. 采用主成分分析法

(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ) 消除数据之

间的信息冗余.
主成分分析法是在不丢失主要光谱信息的前

提下ꎬ选择数目较少的新变量替代原来较多的变

量ꎬ从而达到对数据降维、简化模型的目的[７] . 为
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了减少有效信息的丢失ꎬ在本次实验中ꎬ选取前 ５
个主成分表征原来的光谱数据信息ꎬ可代表 ９９％
以上的信息. 前 ５ 个主成分累积贡献率如表 ２
所示.

表 ２　 主成分分析的方差贡献率
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ％
主成分 ＰＣ１ ＰＣ２ ＰＣ３ ＰＣ４ ＰＣ５

方差贡献率 ５０􀆰 ４４４ ４２􀆰 ７５４ ５􀆰 １６９ ０􀆰 ５４７ ０􀆰 ２１６
累积贡献率 ５０􀆰 ４４４ ９３􀆰 １９８ ９８􀆰 ３６７ ９８􀆰 ９１４ ９９􀆰 １３０

２􀆰 ２　 数据分类方法

对数据进行预处理后ꎬ分别选用 ＭＡＯ 模型

法、随机森林法、ＢＰ 神经网络法和 ＥＬＭ 神经网络

法进行分析对比.
Ｍａｏ 等[４] 基于煤的可见光 － 近红外光谱特

征建立了煤体遥感识别模型(ＭＡＯ 模型)ꎬ其中

烟煤的识别模型为

Ｉｎｄｃ > ０􀆰 ０３ꎬ
０􀆰 ０５１ ９ <Ｍ５ < ０􀆰 １３５ ８ . } (１)

式中ꎬＩｎｄｃ为归一化煤指数:

Ｉｎｄｃ ＝
Ｍ５ －Ｍ４

Ｍ５ ＋Ｍ４
. (２)

其中ꎬＭ４ 和 Ｍ５ 分别表示 Ｌａｎｄｓａｔ 卫星专题绘图

仪数据的第 ４ 波段(０􀆰 ７６ ~ ０􀆰 ９０ μｍ)和第 ５ 波段

(１􀆰 ５５ ~ １􀆰 ７５ μｍ)的反射率. Ｉｎｄｃ的大小反映了光

谱曲线在 Ｍ４ 和 Ｍ５两个波段反射率的差异.
同理ꎬ褐煤的识别模型为

Ｉｎｄｃ > ０􀆰 ３６ ꎬ
０􀆰 １２９ ８ <Ｍ５ < ０􀆰 ２５５ ２ . } (３)

随机森林是文献[８ － ９]提出的一种集成学

习算法ꎬ其实质是对决策树算法的一种改进. 它是

利用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 重抽样的方法抽取多个样本ꎬ并对

每个样本进行决策树建模ꎬ组合多棵决策树对结

果进行预测ꎬ并用投票的方法得出最终结果. 本文

选择的决策树的数目为 １００ꎬ选择的特征属性值

为 ２.
ＢＰ 神经网络是一种常用的神经网络方法. 该

方法可以看作是对原始特征空间进行非线性变

换ꎬ产生一个新的样本空间ꎬ使其变换后的特征线

性可分ꎬ同传统统计方法相比ꎬ其分类器与概率分

布无关.
极 限 学 习 机 ( ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ

ＥＬＭ)算法是一种改进的神经网络算法ꎬ该算法

随机产生输入层与隐含层之间的连接权值及隐含

层神经元的阈值ꎬ在训练过程中只需设置隐含层

神经元个数ꎬ便可以获得唯一最优解[１０] .

３　 结果与讨论

本文采用 １０ 折 １０ 次交叉验证的方法检验其

分类精度[１１] . 将 １５０ 个样本随机平均分成 １０ 个

子样本ꎬ轮流用其中的 ９ 个子样本作为训练样本ꎬ
剩余的 １ 个子样本作为测试样本. 循环完 １０ 次

后ꎬ所有样本都被预测了 １ 次ꎬ将 １０ 次结果的均

值作为 １ 次 １０ 折的分类精度评价. 为了能够更准

确地确定其分类精度ꎬ重复上述过程 １０ 次ꎬ将 １０
次 １０ 折的平均分类精度作为最终分类结果.

本文所有算法均由 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２００９(ａ) 编程实

现. 实验所用电脑配置为 ＣＰＵ: Ｃｏｒｅ(ＴＭ) － ｉ３ꎬ
主频 ３􀆰 ４ ＧＨｚꎬ４􀆰 ００ ＧＢ 内存ꎬＷｉｎ７ 操作系统ꎬ
ＧＰＵ 为 ＮＶＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴ ６２０. ４ 种方法的分类

准确率和分类时间如表 ３ 所示. 可知 ４ 种分类方

法的运行时间和分类准确率均有所不同ꎬ 较优的

为 ＭＡＯ 模型法和随机森林分类法. 分类准确率

从高到低依次为随机森林法、ＭＡＯ 模型法、ＢＰ
神经网络法和 ＥＬＭ 算法. 其中随机森林分类法

的分类准确率最高ꎬ为 ９１􀆰 ２％ ꎻ 从分类时间上看ꎬ
时间最短的是 ＭＡＯ 模型法ꎬ耗时 ０􀆰 ７４ ｍｓꎬＥＬＭ
神经网络和随机森林法次之ꎬ耗时最长的是 ＢＰ
神经网络法ꎬ为 １ ９９１􀆰 ６７ ｍｓꎬ是 ＭＡＯ 模型分类时

间的 ２ ６９０ 倍.
因此针对不同的分类需求可以选择恰当的分

类方法. 若进行大面积、快速分类时ꎬ对分类时间

要求较高ꎬ应选择 ＭＡＯ 模型法ꎬ该方法在分类时

间上有极大的优势ꎬ同时分类准确率较高ꎬ能达到

９０％ ꎻ若进行小面积单一矿区分类的话ꎬ应选择随

机森林分类法较为恰当ꎬ该方法的分类准确率最

高ꎬ且分类时间较短.

表 ３　 不同分类方法结果对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓ

分类方法 分类准确率 / ％ 分类时间 / ｍｓ

ＭＡＯ 模型法 ９０􀆰 ００ ０􀆰 ７４
随机森林法 ９１􀆰 ２０ ７４􀆰 ５９

ＢＰ 神经网络法 ８５􀆰 ６６ １ ９９１􀆰 ６７
ＥＬＭ 算法 ８２􀆰 ９０ ３７􀆰 ０８

４　 结　 　 论

１) 烟煤和褐煤在可见光 －近红外波段(特别
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是在 ９００ ~ ２ ５００ ｎｍ 范围内)光谱特征差异明显ꎬ
褐煤的光谱反射率及斜率均明显高于烟煤.

２) 针对不同煤种光谱数据ꎬ利用 ＭＡＯ 模型

法、随机森林法、ＢＰ 神经网络法和 ＥＬＭ 算法进行

分类. 从分类准确率和分类时间综合考虑ꎬ较优的

分类方法为 ＭＡＯ 模型法和随机森林分类法.
３) 若针对大面积、快速分类时ꎬ对分类时间

要求较高ꎬ应选择 ＭＡＯ 模型法ꎻ若是小面积单一

矿区分类的话ꎬ对分类准确率要求较高时ꎬ选择随

机森林分类法较为恰当.
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