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摘 要：煤炭挥发分是评价煤质与燃烧特性的重要指标，其含量直接影响燃烧效率、反应活性及工艺适应性。近红

外光谱作为一种快速、无损的检测手段，已被广泛用于煤炭挥发分的定量预测。然而，在跨批次应用中，光谱分布

常发生系统性漂移，若直接以新数据重新建模，模型将丧失对旧样本的预测能力，进而加剧模型更新过程中的“灾

难性遗忘”问题。针对这一挑战，提出一种面向煤炭挥发分预测的持续学习建模方法：特征提取阶段，构建融合密

集连接与自注意力机制的网络结构，以充分捕获复杂光谱的局部细节与全局依赖；模型更新阶段，引入结合统计特

征回放与知识蒸馏的持续学习策略，在无需访问原始历史样本的前提下，实现旧知识保持与新任务适应。基于 3 个

批次煤样的多阶段实验表明，所提方法可有效缓解“灾难性遗忘”，在分布漂移条件下保持稳定预测性能，其整体精

度接近单任务独立建模的最优水平，为复杂工业环境下煤炭挥发分的长期稳定检测提供了可行技术途径。
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煤炭作为我国一次能源的主体，长期在能源消

费结构中占据 50% 以上的比重，在保障国家能源安

全和经济社会发展中发挥着不可替代的作用［1］。国

家“十四五”规划和“双碳”战略均明确提出，要在确

保能源安全的前提下，推动煤炭清洁高效利用，实

现能源体系的绿色低碳转型［2-3］。煤质分析是煤炭

清洁利用的重要基础，其中挥发分含量不仅决定煤

炭的燃烧特性和热值利用效率，还直接影响其在储

运安全、气化、焦化等工艺环节中的适应性［4］。因

此，建立快速、准确的挥发分检测方法，对支撑煤炭

合理分级及绿色高效利用具有重要意义。

传统的挥发分测定方法主要依据国家标准（如

《煤的工业分析方法》（GB/T 212—2008）［5］）执行，

即通过对煤样进行加热处理并计算其失重量来获

取检测结果。该方法虽具备较高的测定精度，但检

测周期长且会对样品造成不可逆的严重破坏，难以

满足现场快速检测的实际需求。近年来，激光诱导

击穿光谱、X 射线荧光光谱、微波等新兴检测技术被

逐步应用于煤质分析［6-10］，这些技术虽在提升自动

化程度和检测速度方面取得了一定进展，却普遍存

在设备造价昂贵、对样品状态敏感以及现场适应性

弱等短板。相比之下，近红外光谱技术兼具检测速

度快、制样要求低和无损测量的突出优势，已在农

业［11-12］、生物医药［13-14］、石油化工［15-16］等多个领域被

广泛应用，为实现煤中挥发分的高效检测提供了全

新途径［17］。然而，由于煤样颜色深、吸光性强且矿

物组分复杂，其采集到的光谱信号常伴随谱峰混叠

与非线性干扰问题，进而增加了光谱特征提取与建

模的难度。传统机器学习方法在表征光谱数据的

非线性关系和处理高维复杂光谱特征方面存在明

显局限；深度学习方法虽展现出较强的自动特征提

取能力和非线性拟合能力［18-19］，但在跨批次建模中

仍难以应对数据分布差异引发的模型预测性能退

化问题。
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在实际生产环境中，由于煤样来源多样且采集

条件存在差异，其光谱分布往往会随着时间推移及

应用场景变化而产生系统性漂移；同时，煤质数据

多具有商业敏感性，历史数据难以共享或长期保

存，导致模型在迭代更新时无法直接调用旧数据。

若仅凭新数据顺序训练，模型易发生“灾难性遗

忘”，即在旧任务上的知识与预测能力显著退化，从

而削弱模型的长期可用性与稳定性。持续学习（又

称增量学习、终身学习）为缓解该问题提供了有效

途径：一类方法通过参数重要性约束抑制遗忘（如

弹性权重巩固（elastic weight consolidation，EWC）

与记忆感知突触（memory aware synapses，MAS））；
一类方法通过经验回放与蒸馏保持历史知识（如暗

经验回放（dark experience replay，DER））；另有研究

尝试在无历史样本的条件下，以特征整合实现知识

巩固（如弹性特征整合（elastic feature consolidation，
EFC））［20-23］。然而，如何将上述持续学习思想与煤

炭近红外光谱建模有效结合，并在历史数据不可访

问的约束下，同时兼顾旧知识保持与新任务适应，

目前仍缺乏系统性、工程可行的解决方案。

针对上述问题，本文提出一种面向煤炭挥发分

预测的持续学习建模框架。在特征提取环节，设计

融合密集连接与自注意力机制的网络结构（dense-
transformer network， DT-Net），可联合捕获光谱的

局部细节与全局依赖，有效缓解谱峰混叠与特征信

号微弱问题；在模型更新环节，提出结合统计特征

回放与知识蒸馏的持续学习策略（statistical replay 
with distillation， SRD），在不依赖完整历史数据的

前提下，实现旧知识留存与新分布数据的适配。基于

多批次的煤炭近红外光谱数据的实验结果表明，该方

法能在分布漂移条件下有效缓解遗忘，并在新任务上

保持稳定预测性能，其整体表现接近单任务独立训练

的最优基准。本研究不仅验证了该方法在煤炭挥发

分预测中的有效性，更为复杂工业场景下的光谱持续

建模与智能检测提供了理论与实践参考。

1　数据与方法

1. 1　样本采集

为保证实验结果的可重复性与方法验证的有

效性，本研究在制样与光谱采集环节严格控制环境

和操作条件，使分布差异主要来源于煤样产地和批

次，而非外部噪声因素。煤样采集与制备严格遵循

《煤样的制备方法》（GB 474—2008）［24］。具体过程包

括破碎、干燥、研磨与筛分，最终使样品粒度小于

0. 2 mm，以确保样品均匀性与代表性。样品制备完

成后，依据《煤的工业分析方法》（GB/T 212—2008）
对煤样进行工业分析［5］，测定其挥发分含量。

在工业分析的同时，利用近红外光谱仪同步采

集煤样的光谱数据。测试条件为室温、环境湿度不

大于 40%，并避免日光直射。光谱采集波段范围为

900~1 700 nm，探头与样品表面保持 5 mm 固定距

离，以减少散射效应和光程波动。为降低样品表面

不均匀性带来的误差，每个煤样在 5 个不同位置独

立扫描，并对测量结果取算术平均，作为该样品的

最终光谱数据。

为模拟持续学习场景下数据来源差异引发的

分布漂移，本研究将样本划分为 3 个批次，分别记作

D0（284 个样本）、D1（247 个样本）和 D2（232 个样

本）。图 1 给出了 3 个批次煤样的近红外光谱对比

结果，可以看出光谱整体形态较为一致，主要吸收

峰位置保持稳定，但在吸收强度和局部细节上存在

一定差异，且不同批次在部分区间表现出重叠现

象，说明样本分布既非完全一致，也非完全分离。

进一步地，图 2 展示了 3 个批次煤样的挥发分

真值分布情况，结果表明 D0 与 D1 的分布区间相对

接近，而 D2 整体分布明显右移并更加分散，反映出

跨批次条件下的参数差异。
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图 1　3个批次样本的光谱对比图
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1. 2　模型架构与设计

1. 2. 1　DT-Net　为解决煤近红外光谱中由多组

分振动倍频与合频吸收导致的峰形重叠问题，以及

局部细节与长程依赖难以兼顾的问题，本文提出

DT-Net网络结构，其整体框架如图 3 所示。该网络

以煤的一维近红外光谱作为输入 F 0 ∈ R 1 × L，首先通

过卷积扩展通道数，将特征维度映射至高维表示空

间 C × L，以增强初始特征表达能力，并为后续建模

提供更具判别力的特征表示。经初步特征增强后，

数据依次进入密集连接块、Transformer 模块和过渡

模块的堆叠结构，逐层提取光谱的局部细节与全局

语义信息，最终输出深层特征向量，用于挥发分含

量的回归预测。

密集连接块由多个密集连接层组成，每一层均

包 含 卷 积 、整 流 线 性 单 元（rectified linear unit，
ReLU）激活函数和批标准化处理。与传统串行结

构不同，密集连接块通过逐层拼接不同卷积层的输

出特征，使浅层与深层的特征能够在整个网络中实

现累积与复用。输入特征经 C × L 逐层卷积后，在

通道维度上依次拼接，最终形成 3C × L 的特征输

出，从而在保持序列长度不变的同时，显著增强了

特征表达的丰富性和训练效率。密集连接通过显

式特征拼接，在网络层间保留了更多细粒度光谱信

息，从而降低了信息在传递过程中的弱化风险。在

谱峰混叠与弱信问题普遍存在的煤炭近红外光谱

数据中，这种累积式特征融合机制尤其有利于在建

模过程中整合不同层次的光谱信息［15］。

尽管密集连接块有效提升了多层次特征表达

能力，但煤近红外光谱的关键吸收带往往分布在多

个分散波段，这些波段之间存在潜在相关性。仅依

靠卷积难以捕捉此类跨波段的长程依赖关系。为

此，网络进一步引入 Transformer 模块［25］，利用自注

意力机制实现光谱特征的全局建模。自注意力机

制通过位置编码结合 Query、Key、Value 矩阵的计

算，量化序列点之间的相关性，并将其转化为权重

分布，进而在全局范围内衡量各波段的重要性，最

终依据该权重对特征进行加权融合。位置编码采

用正弦与余弦函数构造，使模型能够区分不同波长

位置的响应差异，进一步增强对光谱序列的建模

能力。

在完成多层特征提取后，DT-Net引入过渡模块，

以缓解通道数快速增长引发的特征冗余问题与训练

不稳定性。过渡模块由卷积层、批标准化处理、ReLU

激活函数和池化层组成，用于压缩特征维度、突出关

键信息，并抑制噪声放大效应。最终，经多层堆叠与

压缩后的高维特征，通过回归头映射为挥发分的数值

	
0

, k =1

�
E

�
L
F
�



E
$
 



�
L
F
�



E
$
 



�
L
F
�



E
$
 



Flatten
�

E
�

Transform
er

Transform
er

Transform
er

�
�
�
	

ReLU

	
0

, k=3

�
�
�
	

ReLU

	
0

, k=1

�LF��

�
�
�
	

ReLU

	
0

, k=3

�
�
�
	

ReLU

	
0

, k=1

�LF��

�LF�


C L■

2
C

L■
2
C

L■
2
C

L■
2
C

L■

3C L■

Transformer  


.
L
�
#

5
�

Softm
ax .
L
�
#

E$ 


�
�
�
	

ReLU

	
0

, k
=3

�


"
	

E$ 


�
�
�
	

ReLU

	
0

, k
=3

�


"
	

Q

K

V

	
0

, k
=1

�
E

�
L
F
�



E
$
 



�
L
F
�



E
$
 



�
L
F
�



E
$
 



Fl
at

te
n�

E
�

Tr
an

sf
or

m
er

Tr
an

sf
or

m
er

Tr
an

sf
or

m
er

�
�
�
	

Re
LU

	
0

, k
=3

�
�
�
	

Re
LU

	
0

, k
=1

�LF��

�LF�


1 L C L

C L€
€ € €

€ € €€€

€

€

2
C

L
2
C

L
2
C

L
2
C

L

3C L

3C L 3C L 3 2
LC

Transformer 


.
L
�
#

5
�

So
ftm

ax

.
L
�
#

E$ 


�
�
�
	

Re
LU

	
0

, k
=3

�


"
	

Q

K

V

inputF

�55.

图 3　融合密集连接与自注意力机制的特征提取网络结构图
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预测，实现从光谱数据到目标指标的端到端建模。

1. 2. 2　SRD　为应对煤近红外光谱建模中数据分

布漂移与历史数据不可访问而导致的“灾难性遗

忘”与模型性能下降问题，本文在 DT-Net的基础上

设计了一种持续学习策略 SRD。该策略通过存储

并重构历史样本的分布统计量，近似还原旧任务的

特征空间；同时在新任务训练过程中引入教师-学
生式蒸馏约束，以维持模型在预测结果与中间表征

上的一致性，从而在学习新任务的同时保持对旧任

务的泛化能力。SRD 的整体框架如图 4 所示，主要

由特征提取器、统计特征生成回放模块、知识蒸馏

模块以及回归优化模块组成。

在持续学习场景下，煤炭光谱数据多受商业保

密约束，历史样本难以直接获取，导致模型在更新

过程中易遗忘先前分布。为此，SRD 引入统计特征

生成回放模块。该模块的核心思想是存储并重构

历史数据的分布统计量，近似模拟旧任务的特征空

间，从而实现知识回放。设当前为任务 t 阶段，t-1
阶段对应标签为 { yt - 1，j }m

j = 1，记录标签分布的均值

μt - 1 与标准差 σ t - 1，m 为 t-1 阶段的样本数量。在

新 阶 段 训 练 时 ，从 该 统 计 量 采 样 伪 标 签

y͂ t - 1 ~N ( μt - 1，σ2
t - 1 )，再与随机噪声 z~N ( 0，1 ) 联

合输入冻结的生成器 Gt - 1，以合成旧任务风格的深

层特征 h͂ t - 1 = Gt - 1 ( z，y͂ t - 1 )。这一机制能够在无需

访问原始样本的情况下，逼近旧任务的特征空间分

布，为后续模型训练提供符合旧任务数据特征的数

据支持。

为使合成特征在可分性和标签一致性上逼近

历史分布，SRD 在回放模块中引入投影条件判别器

Dt，并结合 WGAN-GP（Wasserstein GAN with gra⁃
dient penalty）进 行 优 化 。 WGAN-GP 在 Wasser⁃
stein 距离的基础上，通过在判别器 Dt 中引入梯度惩

罚函数，有效缓解了生成对抗训练的不稳定性，并

提升了特征分布的逼近质量；生成器的优化目标则

为最大化判别器对伪样本的评分。生成器 Gt 的

WGAN-GP 损失（LG）计算式为

LG = - 1
n ∑

i = 1

n

D ( h͂ t，i，yi )。 （1）

为进一步保证生成特征的分布一致性，引入正

则化回归一致性损失，利用当前主模型的回归头

R (⋅)逼近真实标签 y。则有

L lbl =
1
n ∑

i = 1

n

( R ( h͂ t，i )- yi )2。 （2）

此外，在任务切换时，利用冻结的生成器 Gt - 1

对当前生成器 Gt 施加约束，使其在旧任务伪标签

y͂ t - 1 条件下输出特征保持一致，从而引入生成器蒸

馏损失。即

L g - dist = 1
m

×

∑
j = 1

m

 Gt ( z j，y͂ t - 1，j )- Gt - 1 ( z j，y͂ t - 1，j )
2

2
。 （3）

因此，生成器的整体优化目标为

L total
G = LG + λ lblL lbl + λdistL g - dist。 （4）

其 中 ：λ lbl、λdist 分 别 为 一 致 性 与 蒸 馏 损 失 的 权 重

系数。

在主模型更新阶段，将生成的旧任务特征与当

前批次的真实特征拼接后输入回归头，联合驱动回

归预测，计算对应的回放损失（L replay）和当前任务

损失（L task）。

尽管统计特征回放能够在特征层面维持旧任

务知识，但若仅依赖该机制仍可能导致预测层偏

移。为此，SRD 进一步引入主模型蒸馏机制：将上

一任务训练完成后冻结的特征提取器 ft - 1 (⋅)作为教

师网络，当前更新的特征提取器 ft (⋅)作为学生网络；
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图 4　统计特征回放与知识蒸馏协同的持续学习流程图
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对于相同输入样本 xi，教师网络与学生网络的预测

分别为 ft - 1 ( xi )与 ft ( xi )。蒸馏损失函数定义为

L distill =
1
n ∑

i = 1

n

( ft - 1 ( xi )- ft ( xi ) )2。 （5）

该约束保证学生模型在学习新任务分布的同

时，维持对旧任务的预测一致性。最终，主模型的

优化目标由当前任务监督损失、回放损失与蒸馏损

失联合构成。即

L total = L task + L replay + α t ⋅L distill。 （6）
其中：α t 为动态蒸馏系数，在训练过程中逐步提升，

以避免对新任务学习造成过强干扰。

通过这种联合优化机制，SRD 能在不依赖完整

历史数据的条件下，实现旧知识保留与新知识吸收

的平衡，有效提升了煤近红外光谱建模的长期稳定

性与跨批次泛化能力。

1. 3　实验设计与评价指标

为验证所提出的 DT-Net+SRD 持续学习框架

的有效性，本文基于数据集 D0、D1 和 D2 设计了多

阶段实验流程，以考察模型在数据分布漂移条件下

的适应性与抗遗忘能力。实验流程分为 3 个阶段：

第一阶段以数据集 D0 训练主模型 DT-Net，获得初

始特征提取与回归预测能力；第二阶段引入数据集

D1，对模型进行持续更新，同时启用统计特征生成

回放模块与主模型蒸馏约束，以保证旧任务特征分

布的稳定重构；第三阶段在数据集 D2 上继续训练，

流程同样包括 3 部分：①新任务数据上的回归优化；

②统计特征生成回放提供历史样本代理；③知识蒸

馏机制约束主模型预测一致性。最终，主模型的损

失函数由当前任务监督损失、历史特征回放损失和

知识蒸馏损失加权构成，实现了在新任务适应的同

时保持旧任务性能。

本文使用均方根误差（root mean square error， 
RMSE）、平 均 绝 对 误 差（mean absolute error， 
MAE）作为评价指标。

RMSE 计算预测值与实际观测值之间差异的

平均平方根，其计算公式为

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( yi - y ′i )2 。 （7）

MAE 计算预测值与实际观测值之间绝对差异

的平均值，其计算公式为

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|yi - y ′i |。 （8）

其中：n为样本数量；yi 和 y ′i 分别表示第 i（i=1，2，…，

n）个样本的真实值和预测值。

2　结果与分析

2. 1　实验结果分析

为验证 DT-Net+SRD 持续学习框架在煤近

红外光谱挥发分建模中的有效性，本节对不同阶

段数据集上的建模结果进行分析，重点评估其在

分布漂移条件下的两项核心能力：①保持旧任务

预测精度，以缓解“灾难性遗忘”；②引入新任务数

据时，保持对新分布的适应能力，并避免模型性能

显著退化。实验采用阶段性回测策略，即在完成

当前阶段的任务训练后，对所有已学习任务进行

联合评估，以此量化遗忘程度并检验其跨阶段泛

化能力。

表 1 给出了不同阶段模型在各数据集上的预测

结 果 。 第 一 阶 段 在 D0 上 取 得 RMSE=1. 115 6，
MAE=0. 814 8 的结构，展现出良好的初始建模能

力。第二阶段引入 D1 后，模型在新任务上的预测

精度为 RMSE=1. 036 4，MAE=0. 870 0；同时 D0
对应的误差仅小幅上升至 1. 347 9/0. 941 0，说明在

轻度分布漂移条件下，SRD 能够有效抑制遗忘并保

持较强的适应性。进入第三阶段，由于 D2 与前两

批数据的分布差异显著，3 个数据集的预测误差整

体上升，其中整体合并测试结果为 RMSE=1. 909 9，
MAE=1. 454 7。尽管如此，模型在各阶段均未出

现性能急剧退化的情况，表明统计回放与蒸馏机

制能够在不同漂移强度下维持相对稳定的表现。

在弱漂移场景下，框架展现出较强的稳定性，具有

良好的知识保持与迁移能力；在强漂移场景下，虽

然预测精度有所下降，但整体依然保持可塑性，能

够在新任务上获得一定适应性，并维持跨阶段的

全局稳定性。

为进一步验证算法的稳定性及优化特性，图 5
展示了 DT-Net+SRD 在 3 个阶段任务上的训练与

验证损失曲线。可以观察到，本文方法在各阶段均

能较少迭代实现稳定收敛，训练与验证曲线整体平

表 1　不同阶段数据集预测结果

指标

挥发分/%

阶段/数据集

阶段 1/D0
阶段 2/D0
阶段 2/D1
阶段 3/D0
阶段 3/D1
阶段 3/D2
整体数据集

RMSE
1.115 6
1.347 9
1.036 4
1.967 3
1.787 8
1.861 9
1.909 9

MAE
0.814 8
0.941 0
0.870 0
1.462 4
1.504 4
1.393 8
1.454 7
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滑，说明优化过程稳定可靠。在第三阶段任务（图 5
（c））中，训练曲线出现波动，这是模型在新任务分布

下重新平衡旧知识约束与新任务学习目标的结果。

随着统计特征回放与知识蒸馏机制逐步达到平衡

后，模型很快收敛并趋于稳定。这一过程表明，本

文方法能够在任务切换时实现参数的渐进式平衡，

在有效避免“灾难性遗忘”的同时，保持整体收

敛性。

2. 2　消融实验分析

为进一步验证 SRD 各组成模块的有效性，本文

在 DT-Net 基础上设计了 5 种对比方案：①完整框

架 DT-Net+SRD；②仅含基础网络的 DT-Net；③
加入统计特征回放但去除主模型蒸馏的 DT-Net+
Replay；④加入主模型蒸馏但不包含统计特征回放

的 DT-Net+Distill；⑤各数据集单独训练与测试的

Oracle，作为理论上的最优参考。其中，DT-Net+
SRD 作为最终模型，用于同时考察统计回放与蒸馏

机制的协同作用；Oracle 模型则不涉及持续学习与

跨阶段知识保持，因而代表了各阶段任务在独立建

模条件下可达到的性能上限。

在持续学习场景中，核心目标是兼顾旧知识保

持与新任务适应能力。因此，本节重点分析第三阶

段及整体数据集的实验结果。一方面，第三阶段引

入的数据集 D2 与前两批次数据存在显著分布差

异，更能体现“灾难性遗忘”与分布漂移的影响；另

一方面，整体数据集的测试结果能够综合表征模型

在跨阶段任务中的全局泛化性能。

图 6 展示了各方法在第三阶段对 D0、D1（旧

任务）、D2（新任务）及整体测试集（All）的 RMSE
表现。可以看出，Oracle 在所有数据集上均保持

最低 RMSE，代表理论最优性能。相比之下，基础

网络 DT-Net 在 D0 与 D1 上出现明显遗忘，在整

体数据集上误差较高，说明顺序训练难以适配持

续学习场景，稳定性较弱。单一模块的改进效果

有限：DT-Net+Replay 在旧任务上较 DT-Net 略
有改善，但在 D2 上 RMSE 极低，表明仅依赖回放

容易偏向当前任务，反而加剧对旧任务的遗忘；

DT-Net+Distill 能在 D0、D1 上维持较低误差，但

在 D2 上 RMSE 急剧上升，表明缺少回放支撑时，

单纯蒸馏虽然增强了旧知识的稳定性，却严重削

弱 了 模 型 对 新 任 务 的 可 塑 性 。 相 较 之 下 ，DT-
Net+SRD 在 D0、D1、D2 上均保持相近的误差水

平（无极端波动），并在整体数据集上取得最低

RMSE，展现出旧知识保持与新任务适应之间的

良好权衡，以及更强的全局稳定性。消融实验结

果表明，统计特征回放与主模型蒸馏在持续学习

过程中发挥互补作用：统计特征回放通过近似重

构旧任务分布，助力缓解遗忘效应；主模型蒸馏则

在预测空间提供一致性约束，提升跨任务学习的

稳定性。二者的协同作用使模型在不同分布条件

下均表现出较高的稳定性与综合性能 ，验证了

SRD 设计的有效性。

2. 3　对比实验分析

消融实验表明，持续学习的核心在于平衡跨阶

段知识保持与新任务适应能力。基于此，本节在

DT-Net 基础上进一步选取 4 种具有代表性的持续

学习方法作为对比基线：EWC［26］与 MAS［27］属于正

则化方法，通过对关键参数施加约束以缓解遗忘；
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DER［22］结合样本回放与知识蒸馏策略，是经验回放

类方法的典型代表；EFC［23］则是近年来提出的无样

本（exemplar-free）方法，通过高效特征整合实现知

识保持。上述方法涵盖正则化、回放学习与无样本

特征建模 3 类核心思路，为全面验证 SRD 的性能优

势提供了参考。

实验结果如表 2 所示，不同持续学习方法在各

批次数据上的表现存在显著差异。MAS 和 DER 在

D0、D1 上的 RMSE 较小，但在 D2 上误差明显升

高；EWC 和 EFC 则呈现相反趋势，在 D0、D1 上误

差较大，而在 D2 上误差相对较小。这一趋势反映

出各方法在应对分布漂移时的差异化适配机制。

EWC 与 MAS 虽同属参数重要性正则化方法，但

由于参数重要性的度量方式不同，二者在稳定性

与可塑性上呈现不同取向：EWC 基于旧任务参数

分布的对数似然曲率衡量参数重要性，具有  “局

部、稀疏” 的特点，对低重要性参数保留较高可塑

性。当模型迁移至 D2 时，这部分可塑参数可快速

贴合新域分布，使模型在 D2 上误差较低，但同时

导致旧任务性能退化更明显；MAS 则通过输出函

数对参数的灵敏度在更广输入分布上累计重要

性，约束更“保守”，因此在 D0/D1 上表现出更高

的稳定性，但在 D2 上适应性不足、误差上升。相

比之下，DER 属于样本回放类方法，通过保留部

分历史样本并与新任务数据联合训练减缓遗忘。

该策略虽提升了基础的新任务适应能力，但当跨

批次分布差异过大时，旧样本训练产生的梯度方

向与新样本冲突，反而会造成模型优化震荡，最终

导致 D2 上误差显著上升。EFC 则是特征整合类

方法，通过对不同任务的特征子空间进行线性重

组实现特征层对齐。该方法能够在新任务上快速

重建特征映射，因此在 D2 上误差最低，但由于缺

乏对先前任务的显式约束，模型在 D0、D1 上的性

能明显下降。

本文提出的 SRD 策略在各批次数据及整体测

试中均表现平稳，原因在于其兼具统计特征回放与

蒸馏一致性约束的双重机制。统计特征回放通过

旧任务标签的统计量生成伪标签，为模型提供旧分

布的结构化先验信息，从而在特征层维持跨任务的

分布连续性；知识蒸馏模块通过特征提取器施加一

致性约束，使参数更新过程更趋平滑。两者协同作

用，使 SRD 在持续学习的稳定性与新任务可塑性之

间实现高效平衡。

为进一步验证表 2 中各方法的性能差异源自其

方法机制，而非数据划分的偶然性，本文通过改变

任务的训练顺序，设计了 D1-D2-D0 与 D2-D0-D1
两组置换实验。实验结果如表 3 所示，从整体趋势

来看，各方法在 3 种训练顺序下的性能变化规律基

本一致，说明性能差异主要来源于方法机制与数据

分布特性，而非任务划分的偶然性。EWC 倾向于

在最新任务上获得较低误差，但对早期任务的遗忘

程度较高；MAS 则呈现相反趋势，在早期任务上保

持较高精度，而在新任务上的误差明显增大，说明

其参数约束更为保守，对新分布的适应性不足。

DER 的性能波动最为显著：当 D2 位于首位时（D2-
D0-D1 顺序），模型整体表现较好。这是因为 DER
采用样本回放机制，可直接利用历史样本进行联合

训练，从而在早期阶段有效保持旧分布特征，使 D2
上的性能稳定；当 D2 处于中间位置时（D1-D2-D0
顺序），模型整体训练效果更趋平衡。旧任务样本

回放有助于稳定模型参数，而末阶段任务 D0 与 D1
分布相近，减少了分布突变的影响，因此 3 个任务的

性能差异较小；当 D2 位于末位时（D0-D1-D2 顺

序），模型在前两个任务中累积了大量相似分布样

本记忆，回放样本在梯度优化中占据主导，导致模

型过度依赖旧分布特征，难以快速适配新任务，最

终对强漂移任务 D2 的适应性显著下降，误差明显

增大。EFC 虽通过特征线性整合缓解了部分漂移

的影响，但旧任务性能下降速度仍较快，未出现明

显的性能趋势改变。

本文提出的 SRD 模型在 3 种训练顺序下的整

体 RMSE 分别为 1. 91，1. 79 和 1. 78，不仅波动幅度

表 2　持续学习对比实验结果

指标

挥发分/%

模型

EWC
MAS
DER
EFC
本文

RMSE
D0

2.811 9
1.199 8
1.723 9
3.115 8
1.967 3

D1
2.906 5
1.132 2
1.003 3
3.405 9
1.787 8

D2
1.145 9
3.772 5
4.524 8
1.098 2
1.861 9

All
2.460 0
2.307 6
2.779 8
2.774 6
1.909 9

MAE
D0

2.444 8
0.904 8
1.228 3
2.675 2
1.462 4

D1
2.720 4
0.962 0
0.844 0
3.195 6
1.504 4

D2
0.865 4
3.047 1
3.804 6
0.820 0
1.393 8

All
2.047 2
1.682 2
1.897 8
2.271 2
1.454 7

424



第  4 期 武治峰，等：融合持续学习策略的近红外光谱煤炭挥发分检测方法

最小，且在各任务上均维持中低误差水平，未出现

极端性能退化的情况。这一结果表明，SRD 的统计

回放与蒸馏双层约束机制，能够在不同任务顺序与

分布条件下，实现稳定的知识迁移与参数更新，从

而有效增强模型对任务顺序扰动的鲁棒性。

2. 4　噪声实验分析

为验证模型在不同采集工况下的鲁棒性，本

文进一步在原始光谱数据上开展噪声扰动实验。

考虑到近红外光谱仪的主要噪声来源包括探测器

电噪与散射干扰，本研究选取加性高斯噪声作为

典型模拟方式，以评估模型在信号干扰条件下的

稳定性。

表 4 给出了加性噪声下各方法的预测结果。可

以看出，噪声扰动会导致各模型整体误差上升，但

性能变化趋势与无噪声场景保持一致。EWC 与

EFC 在噪声条件下性能波动较大，说明其参数约束

与特征整合机制对输入扰动较为敏感。相比之下，

MAS、DER 与本文提出的 SRD 策略在噪声条件下

均表现出较强的稳定性，整体误差涨幅较小，未出

现明显性能退化趋势。从机制层面分析，MAS 和

DER 分别通过基于参数重要性的柔性约束与样本

回放机制缓解噪声影响；而 SRD 在特征空间与预测

空间同时施加结构化约束，通过统计特征回放维持

旧任务分布的稳定性，并以蒸馏一致性约束平滑输

出变化。虽然 3 种方法的总体抗噪能力相当，但

SRD 的双层约束机制无需保存原始样本，且在多批

次任务间表现出更平衡的稳定性与适应性，凸显了

其在工程应用中的可实施性优势。

3　结论

本文在针对煤炭挥发分近红外光谱建模中，因

数据分布漂移导致“灾难性遗忘”的问题，提出了持

续学习框架 DT-Net+SRD。该方法在特征提取阶

段融合密集连接与 Transformer结构，增强对光谱复

杂峰形与长程依赖关系的表征能力；在模型更新阶

段引入统计特征回放与知识蒸馏机制，在不依赖完

整历史数据的条件下，实现了旧知识保持与新任务

适应。多阶段实验表明，该框架能够有效缓解遗忘

现象并保持挥发分预测精度；消融实验、基线对比实

验及噪声扰动实验进一步验证了统计回放与蒸馏机

制的协同作用——不仅显著提升了跨阶段学习的稳

健性，还在噪声扰动下保持较高的预测稳定性与抗

噪鲁棒性，使模型整体性能接近 Oracle 基准，凸显其

在复杂工业场景中实现稳定预测的应用潜力。
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Continual Learning for Volatile Matter Detection in Coal
 via Near-Infrared Spectroscopy

WU　Zhifeng1，2， CHEN　Hailin1， YE　Jinyan3， ZHAO　Jinqiu1， ZOU　Liang2*

（1.  China Certification & Inspection Group Hebei Co. ， Ltd. ， Shijiazhuang 050071， China；
 2.  School of Information and Control Engineering， China University of Mining and Technology， Xuzhou 221116， China； 

3.  Zhanjiang Customs Technology Center， Zhanjiang 524022， China）

Abstract: Volatile matter is a key indicator for evaluating coal quality and combustion characteristics， as its con⁃
tent directly affects combustion efficiency， reaction activity， and process adaptability.  Near-infrared spectros⁃
copy is a rapid and non-destructive analytical technique that has been widely applied to the quantitative predic⁃
tion of coal volatile matter.  However， in cross-batch applications， systematic spectral drift often occurs.  When 
new data is used to rebuild the model， the predictive capability for previous samples diminishes， exacerbating 
the issue of catastrophic forgetting during model updates.  To address this challenge， this study introduces a 
continual-learning modeling method for coal volatile-matter prediction.  During the feature extraction stage， a 
network combining dense connections and self-attention mechanisms is developed to effectively capture both 
local spectral details and global dependencies.  In the model updating stage， a continual learning strategy inte⁃
grating statistical feature replay and knowledge distillation is implemented to achieve knowledge retention and 
task adaptability without accessing original historical samples.  Experiments conducted with three batches of coal 
samples demonstrate that the proposed method effectively mitigates catastrophic forgetting and maintains stable 
prediction performance under distributional shifts.  Its overall accuracy approaches that of independent single-
task models， thereby providing a feasible technical solution for long-term and stable volatile matter detection in 
complex industrial environments.
Key words: coal quality； near-infrared spectroscopy； continual learning； feature replay； knowledge distillation
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Two-Dimensional Organic‒Inorganic Hybrid Perovskite Optoelectronic 
Devices：  Mechanisms on Stability Enhancement and 
Efficiency Improvement and Progress in Applications

SHI　Zhenyu1，2， ZHU　Chongqin3，4*， YANG　Kun1，2， MA　Wei1，2

（1. School of Materials and New Energy， Ningxia University， Yinchuan 750021， China；  
2.  Ningxia Key Laboratory of Photovoltaic Materials， Ningxia University， Yinchuan 750021， China；

 3.  College of Chemistry， Beijing Normal University， Beijing 100875， China；
 4.  Key Laboratory of Theoretical and Computational Photochemistry， Ministry of Education，

 Beijing Normal University， Beijing 100875， China）

Abstract: The introduction of organic spacer cations endows two-dimensional organic-inorganic hybrid 
perovskites with superior moisture resistance and thermal stability compared to their three-dimensional counter⁃
parts， along with a simpler preparation process.  These advantages have made them a research hotspot in the 
field of optoelectronic devices.  To explore the research context in the field of two-dimensional organic-inorganic 
hybrid perovskite optoelectronic devices and to address the critical issue of the synergistic enhancement of stabil⁃
ity and efficiency， this review systematically summarizes the core research findings and technological advance⁃
ments in this field in recent years.  It elucidates the structural properties of two-dimensional perovskites and their 
applications and studies in solar cells， light-emitting diodes， and photodetectors.  The results indicate that the 
synergistic application of organic ligand regulation and heterojunction design is the core pathway to achieve 
simultaneous enhancement of stability and efficiency in two-dimensional perovskite optoelectronic devices， pro⁃
viding a reference for the performance optimization， technological breakthroughs， and commercialization of such 
devices in the future.  Furthermore， the current bottlenecks in two-dimensional perovskite research are identi⁃
fied， and future research directions in this field are proposed.  
Key words: two-dimensional perovskites； solar cells； light-emitting diode； photodetector
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