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摘要：为快速监测耐热钢老化状态，保证设备安全运行，应用激光诱导击穿光谱（LIBS）技术对耐

热钢老化状态进行快速评估，提出一种基于 LIBS 光声多模态信息融合的老化等级评估新方法。采

用递归特征消除法对 LIBS 数据进行特征筛选，并通过时频分析将采集的声波时域信号转换为频谱

数据，获得了反映材料机械性能变化的声学特征。系统比较了“先降维后融合”和“先融合后降

维”两种多源信息耦合策略的效果，并结合线性判别分析与支持向量机构建老化等级评估模型。

研究结果表明，所提出的光声多模态信息融合方法显著提高了老化评估精度，模型准确率达到

97%，为耐热钢服役状态的快速监测提供了新的技术路径。
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Abstract: In  order  to  develop  a  technology  that  can  quickly  monitor  the  aging  state  of  heat-resistant
steel,  it  is  necessary  to  ensure  the  safe  operation  of  the  equipment.  Laser-induced  breakdown
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spectroscopy (LIBS) was applied to the rapid evaluation of the ageing state of heat-resistant steel, and a
new method for  ageing grade  evaluation  based on LIBS photoacoustic  multimodal  information  fusion
was  proposed.  The  recursive  feature  elimination  method  was  used  to  screen  the  features  of  the  LIBS
data,  and  the  acquired  acoustic  wave  time-domain  signals  were  converted  into  spectral  data  by  time-
frequency analysis, and the acoustic characteristics reflecting the changes of the mechanical properties
of  the  materials  were  obtained.  The  effects  of  two  multi-source  information  coupling  strategies  of
"dimensionality  reduction  first  and  then  fusion"  and  "fusion  first  and  then  dimensionality  reduction"
were  systematically  compared,  and  the  ageing  level  evaluation  model  was  constructed  by  linear
discriminant  analysis  and  support  vector  machine.  The  results  show  that  the  proposed  photoacoustic
multimodal  information  fusion  method  significantly  improves  the  accuracy  of  ageing  assessment,  and
the model accuracy is 97%, which provides a new technical path for the rapid monitoring of the service
status of heat-resistant steel.

Keywords: laser-induced breakdown spectroscopy; acoustic spectrum; T91; support vector machine;
linear discriminant analysis

 

耐热钢因其优异的性能广泛应用于高温承压

设备中。然而，随着服役时间的增加，其微观组

织逐渐发生变化，导致材料宏观力学性能下降，

从而增加设备的运行风险[1]。因此，准确识别和评

估金属老化程度，对防止钢材失效引发安全事故

至关重要。目前，受热面管的检测多依赖于机组

大修时，采用割管法对壁厚、管径、力学性能及

金相组织等进行的检查。虽然割管法能有效发现

受热面金属的腐蚀、裂纹和磨损等问题，但其检

测周期长，后续的恢复焊接热处理周期也较长。

因此，迫切需要一种快速、准确的原位检测技术

来评估金属老化程度。

激光诱导击穿光谱 （ laser-induced  breakdown
spectroscopy，LIBS）技术是一种基于激光烧蚀机制

的原子和离子发射光谱技术[2]，具有损伤小、可原

位检测等优点。激光烧蚀样品产生的等离子体易

受到材料理化特性的影响（基体效应）[3]，如：表面

形貌[4]、粗糙度[5]、腐蚀程度[6] 以及老化[7] 等特性

会影响激光与材料的耦合效率；合金元素的校准

曲线灵敏度也与颗粒的粒径和密度 [8] 相关；通过

谱线拟合所得的等离子体温度与材料的维氏硬度

有关[9]。因此，对物化特性敏感的光谱信息可用于

表征材料的基本特性。

然而，在高维 LIBS光谱数据中，基体效应会

严重干扰特征提取，这增加了 LIBS用于表征材料

特性的难度。机器学习算法能够快速地从高维数

据中提取特征并进行分类识别 [10]，如：利用深度

残差神经网络筛选光谱数据所构建出的钢样维氏

硬度评估模型 [11]；结合局部离群因子、主成分分

析（principal component analysis，PCA）和随机森林

搭建的地下电力系统腐蚀程度预测模型 [12]，以及

结合递归特征消除 （ recursive  feature  elimination，
RFE）、线性判别分析（ linear discriminant analysis，
LDA）和多层感知机构建的金属晶粒度等级评估模

型 [13]。在本团队前期的工作中， Li等 [14] 通过

PCA获得与 T91耐热钢（以下简称 T91钢）相关度

高的光谱波段，并揭示了光谱强度与金属抗拉强

度以及老化等级的相关性。Huang等 [15] 将典型相

关分析法与支持向量机（ support  vector  machine，
SVM）耦合，构建出了耐热钢运行状态评估模型。

在此基础上，Lu等[16-17] 将 LDA与 SVM耦合，构

建出老化等级预测模型，并改良特征筛选过程，

进一步提高预测模型精度。以上研究充分验证了

LIBS进行耐热钢失效诊断的可行性。

实际上，在等离子体激发阶段，激光能量被

等离子体吸收并转化为内能，之后一部分内能转

化为辐射能和动能，分别产生光谱和声压信号[18]。

Wu等 [19] 分析了不同激光能量下等离子体的声学

特性，并研究了其与等离子体形成动力学的相关

性。Xiong等 [20] 分析了在不同空间参数下所获得

的不同离焦量以及不同激光能量的光谱与声压参

数（声压峰值和第一衰减系数）的变化规律，并提

出利用声压参数矫正光谱强度以降低 LIBS分析的

不确定性。Huang等 [21] 提出了一种声信号矫正水
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下 LIBS光谱的归一化方法，增强了 LIBS信号在

水中的稳定性。除利用声信号对光谱信号进行矫

正以外，Gao等 [22] 直接将声波时域数据与光谱数

据进行特征融合，并依托 PCA和 SVM对融合后

的数据进行降维建模，成功实现对不同浓度的铜

样分类。Xiong等 [20] 发现热硬度是影响等离子体

声信号的重要因素之一，并提出了 3种光谱和声

波时域数据融合策略（加法、拼接和乘法融合），

利用 SVM对不同钢样进行分类。而许玉麟[23] 发现

声波主频范围随着金属离化能减小而增大，可通

过不同金属在声波频谱中的区别进行分类。以上

研究表明，声波时域与声波频谱数据都能够在一

定程度上反映材料特性，可以将声波数据作为光

谱数据的补充信息。本文为了提高基于 LIBS数据

评估耐热钢模型的精度，以 T91钢作为分析样

本，同时采集光谱和声波数据，并结合两种光声

耦合策略，构建基于不同机器学习（LDA和 SVM）

的 T91钢老化等级评估模型。

 1    实验系统与方法

 1.1    实验系统与实验样品

图 1为 LIBS光声联合采集实验系统示意图，

整个系统由激光器、光谱仪、延时发生器、三维

移动平台、麦克风、光学镜片和计算机构成。采

用 Nd:YAG调 Q激光器（Quantel）作为激发光源，

激光波长为 1 064 nm，脉冲宽度为 6 ns，单脉冲最

大脉冲能量为 300 mJ。通过移动三维平台使激光

焦点位于样品表面下方约 1.5 mm处，以减少空气

击穿的影响。在光谱采集模块，选用 4通道光谱

仪（AvaSpec−2048）搭配光纤探头，以 45°侧向收光

的方式采集信号，光谱分辨率为 0.8～1.2 nm，波

长范围为 179～829 nm。在声波采集模块，选用

ATR2500X−USB电容麦克风记录等离子体声波。

麦克风的频率响应为 20～15 000 Hz，24 bit，采样

频率为 192 kHz。麦克风与样品表面的水平距离为

1 m，其间无任何物体阻拦。电脑端使用 Audacity
作为实验的录音软件。实验设定的激光能量为

40 mJ，激光频率为 1 Hz，光谱仪的延迟时间设为

400 ns，光谱积分时间设为 1.05 ms。此外，在采

集过程中依次打开麦克风、光谱仪和激光器，检

查麦克风和光谱仪是否有信号录入。为保证光声

信号同步采集，在光声信号录入 3～4 s后用铁板

切断激光入射光路，此时没有产生等离子体，信

号强度基本为 0。在切断光谱 3～4 s后将光路恢

复，设备再次开始采集光声信号，且具有相同的

采集起点。

T91钢因其优异的耐热性能，广泛应用于过热

器管、再热器管、主蒸汽管道及联箱管道等关键

机组部件。为了得到不同老化等级的 T91钢试样

（图 2），根据国家标准 [24] 对原始样品在一定温度

（600～700 ℃）、一定应力（35～150 MPa）范围内

进行时效老化处理，其具体的制备细节和性能分

析在本研究团队之前的研究中已详细阐述 [14]。

 

延迟发生器

光谱仪

光纤探头

反射镜

聚焦透镜

麦克风

三维移动平台

电脑
光谱

声波

0.030 0

ND: YAG 调Q激光器（波长1 064 nm）

 
图 1    光声联合采集 LIBS 系统实验台架示意图

Fig.1    Schematic diagram of the experimental bench of the photoacoustic joint acquisition LIBS system
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为了去除表面氧化层对测量的影响，在实验之前

对各金属试样表面采用砂纸进行打磨处理。每个

金属样品表面选取 10个取样点，每个取样点烧蚀

40次。本次实验所用样品涵盖 5个不同老化等级

的样品，见表 1。将老化等级为 1～5的样品（编号

为 A1、A3、A5、A7、A8）作为训练集，老化等级

为 1～3的样品（编号为 A2、A4、A6）作为测试

集。此外，为提高模型的泛化能力，使得模型对

高老化等级样品同样具有精准识别能力，将老化

等级 4和 5的样品（编号为 A7和 A8）也用作模型

的测试集，但是数据是重新采集的，以保证训练

集和测试集的数据集不同。
  

表 1    样品数据集划分表

Tab.1    Specimen dataset division table
 

老化等级
训练集 测试集

编号 样品 编号 样品

1 A1 T-3-4 A2 T-2-4

2 A3 T-3-2 A4 T-3-3

3 A5 T-2-2 A6 T-2-1

4 A7 T-1-2 A7 T-1-2

5 A8 T-1-1 A8 T-1-1
 

 1.2    光声数据处理

a. 光谱数据预处理

为消除 LIBS单一光谱数据波动性对金属老化

等级预测的干扰，对光谱数据求平均值。此外，

为减小光谱数据与频谱数据之间因数值差异过大

对模型的精度造成负面影响，对平均后的光谱数

据进行 min-max归一化处理，以平衡不同光谱特

征、频谱特征在预测模型中的相对重要程度。计

算如下：

Ib =
Ia−min I

max I−min I
（1）

Ia Ib

式中：min I和 max I表示取 LIBS光谱 I中的最小

值和最大值； 和 表示归一化之前和之后的 LIBS
光谱强度值。

b. 声波数据预处理

本文实验中的声波时域采集为单次连续采

集，难以精准确定每次脉冲时的声信号起点，这

会导致同一样品、同一时间、不同脉冲所对应的

信号强度不同。因此，需要将声波时域数据转换

为声波频谱数据，从而克服上述影响。快速傅里

叶变换（FFT）作为一种将声波时域数据转换为声波

频谱数据的方法，将信号从时间轴上的表现（振幅

随时间变化）转化为频率轴上的表现（不同频率的

成分及其强度）。因此，本文利用 min-max归一化

后的声波频谱数据与光谱数据进行耦合。FFT的

具体转换可表示为

X( f ) =
M−1∑

0

x(k)e−i2π
f k
M （2）

X ( f )

f

x (k)

e−i2π
f k
M

2π
f k
M

式中： 为频域中的复数频谱，表示信号在不

同频率上的强度和位置信息； 为频率，表示信号

在频域中的频率分量； 为时域信号；M为时域

信号的采样点数量，本文取 M=480；k为时间样本

的索引； 为傅里叶变换的核函数，其中，

i为虚数单位， 代表了信号频率成分与样本点

的对应关系。

 1.3    分类方法

LIBS光谱数据和等离子体声波频谱数据具有

高维性。大量的基体元素谱线会干扰特征谱线的

识别，增加样品分类的难度，不同样品的激发难

度也导致了声信号数据的复杂性。这些都是传统

分类方法无法解决的难题，而机器学习算法可以

在高维数据中自动提取特征并构建模型，实现复

杂、大量样本的准确分类识别。因此，本研究引

入线性判别分析和支持向量机两种算法，结合光

声耦合数据对样品进行分类。

a. 线性判别分析（LDA）

L0

L1

{X0
1 X0

2 X0
N0} ∈ L0 {X1

1 X1
2 X1

N1} ∈ L1

LDA算法通过计算类内和类间散度矩阵寻找

最优投影方向，使得在该方向上投影后的数据类

内方差最小、类间方差最大 [25]。若给定的 和

分别代表第一类和第二类样本集合，具体表示

为 , ,···, ， , ,···, 。 LDA

 

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8
 

图 2    实验样品图

Fig.2    Diagram of the experimental samples
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x

y =WTx y∗

旨在根据 Fisher准则函数寻找一个最优投影轴

W，对于测试样本矩阵 X中的任意向量 ，可计算

出其在W上的投影点 和阈值 ：

y∗ =
n0m0+n1m1

n0+n1
（3）

m0 m1式中： 和 分别对应投影后样本 L0、L1 的类均

值；n0、n1 分别为样本 L0、L1 的样本量。

y∗

L0 L1

根据决策规则进行分类，当 y> 时，测试样

本归属 ，否则测试样本归属 。为了能够最大

限度区分 5种不同老化等级的 T91钢样，本研究

中所设定的投影方向数量为 4。此外，LDA算法

也可以作为分类方法。因此，本研究将 LDA算法

同时作为降维算法与分类算法。

b. 支持向量机（SVM）

X j y j X j x j1 x j2 x j3 x jp

X j

y j

SVM旨在高维特征空间中寻找最佳分割超平

面，将样本数据分开，并让分割间距最大 [26]。给

定一个形式为{( , )， =( ,  ,  ,···,  )，
j=1,···,q}的训练集数据。其中： 为包含 p个特征

变量的输入数据； 为对应的类别标签，通过式

(4)计算分析并预测样本类别：

f (S ) = sgn

 q∑
j=1

a jy jK(X j,S )

+b （4）

a j式中：S为待测样本数据； 为拉格朗日乘子；

K(X j,S ) b为核函数； 为用于调整决策超平面的偏

移量。

RFE[27] 不仅能够按照一定的特征评价准则在

反复构建机器学习模型时迭代删除重要性低的特

征，而且本身与 SVM具有较好的结合能力。因

此，将 RFE与 SVM结合不仅有助于降低数据维

度，还能够构造出与 SVM密切相关的特征子集。

本研究中，与 RFE搭配使用的 SVM核函数为线性

核函数（linear），用于最终分类的 SVM所用核函

数为径向基函数（rbf），rbf核的惩罚参数 c设定为

1，核函数参数 gamma设定为 0.001。
 1.4    融合策略

为了实现光声信号的融合，本研究提出了两

种光声融合策略（见图 3）：光声先降维后融合策略和

光声先融合后降维策略。在第一种策略（图 3(a)）
中，首先采用 LDA对预处理后的光声数据进行降

维处理，随后将降维后的特征直接拼接形成耦合

特征矩阵。基于此耦合特征，分别构建 LDA与

SVM分类模型，并将该模型的性能与单一光谱或

声波频谱数据构建的模型进行对比分析。在第二

种策略（图 3(b)）中，先将原始光谱与声波频谱数

据进行耦合，再应用 LDA对融合后的高维特征空

间进行降维处理，最终建立基于 LDA和 SVM的

评估模型。值得注意的是，针对光谱与声波频谱
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图 3    光声耦合策略图

Fig.3    Photoacoustic coupling strategy diagram
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数据维度不平衡的问题，进一步引入递归特征消

除（RFE）算法对第二种策略进行优化：在数据融

合前，先通过 RFE筛选出最具判别性的光谱特征

子集，再将其与声波频谱数据进行融合，从而提

升模型的鲁棒性和分类性能。

 2    结果与讨论

 2.1    光谱信息

图 4(a)为使用 LIBS系统收集得到的不同老化

等级 T91钢样在 170～829 nm波段的平均光谱。

从中可以看出，各样品特征谱线分布总体上呈现

出较为相似的特征。然而，如图 4(b)、(c)所示，

通过放大图像不难发现，部分基体 Fe元素以及

Mo、Mn、Cr等合金元素的原子、离子谱线存在

一定差异。这可能是因为在服役过程中 T91钢碳

化物 （如 M23C6、MX相 ）的析出、粗化会使得

Cr、Mo等合金元素从基体向碳化物富集。原先，

较多固溶态合金元素（如固溶 Cr）与基体元素结

合，其电子结构较为稳定，具有较高的离化能，

更容易激发形成原子以及离子谱线。随着金属的

老化，合金元素向碳化物的富集改变了其在钢样

中的化学结合状态，较多合金元素原子被束缚在

碳化物晶格当中，形成化合物，其离化能更容易

受到周围环境的影响，所对应的原子谱线以及离

子谱线更难被激发。因此，不同老化等级的 T91
钢光谱数据在局部范围内仍然存在一定差异。

 2.2    声波信息

图 5(a)为不同老化等级 T91钢的声波时域

图，反映出等离子体声信号随时间的变化。等离

子体声信号主要来自于衰减的等离子体冲击波，

早期表现为超音速 N型波，周围空气被迅速挤压

形成高压区。随着传播距离增加，冲击波从高压

转变为大气压，速度从超音速衰减至声速。从中

可以看出，等离子体声信号包含初始的主波以及

多次回波，这些回波来源于声信号采集过程中周

围环境的干扰。显然，不同老化等级试样的声波

振幅随时间的变化趋势几乎一致，难以提取出较

多差异信息。因此，利用快速傅里叶变换将时域

信息转换为图 5(b)所示的声波频谱数据，直观反
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图 4    不同老化等级 T91 光谱图

Fig.4    Spectra of T91 for different ageing grades
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映样品在频率强度上的差异。相较于时域信息，

频谱信息表现出较高的差异性。具体而言，当频

率处于 0～6 000 Hz时，不同样品的强度变化趋势

较为一致；在 6 000～25 000 Hz时，其频率强度变

化响应明显，甚至在少数频率范围内（ 8 000～
9 000 Hz、11 000～12 500 Hz），强度变化开始变得

杂乱无章；25 000 Hz之后强度基本为 0。综上所

述，声波频谱数据不仅揭示了不同老化程度对材

料特性的影响，同时也将这些差异特征放大，因

此，光声结合方法可以提取更多与特性相关的信息。

 2.3    模型评估

a. 光声先降维后融合

为评估光声先降维后融合策略所构建的模型

精度，分别利用光声数据、光谱数据以及声波数

据构建 T91钢老化等级分类模型，各模型评估结

果如图 6(a)所示。从中可以看出，基于单一光谱

数据构建的模型表现出最低的分类性能，其准确

率仅为 52.0%（LDA）和 40.5%（SVM）。相比之下，

利用光声数据构建的 SVM模型取得了较好的分类

效果，准确率为 71.0%。无论是 SVM还是 LDA，

基于光声数据构建的模型精度均优于单一模态的

数据。这一结果证实了声波频谱信息作为补充信

息的有效性。图 6(b)为基于光声数据训练的 SVM
模型对测试集样品的预测结果。分析该混淆矩阵

可以发现，该模型对等级 4的样品进行了准确识

别，预测准确率达到了 100%，也表明在光声结合

数据中，等级 4的信息特征最为显著。其次，模

型对等级 5和 3的样品也表现出较好的识别性

能，预测准确率分别为 96%和 91%。模型对数据

测试集的误判主要发生在等级 1和等级 2的样品

之间，该模型多将等级 1误判为等级 3，等级 2误

判为等级 4。因此，该融合策略构建的模型依然存

在一定的提升空间。

b. 光声先融合后降维

针对光声数据先降维后融合的不足之处，构

建光声数据先融合后降维的评估模型。然而，直
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图 5    不同老化等级 T91 声波信息

Fig.5    T91 sonic information for different ageing levels
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图 6    光声先降维后融合策略评估

Fig.6    Photoacoustic dimensionality reduction first and then fusion strategy evaluation
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接将 7 797维的光声数据融合后再进行 LDA降

维，所构建模型的分类性能仍不够理想。LDA模

型的准确率为 50.75%，SVM模型的为 48.5%，分

类准确率略优于基于单一光谱数据构建的模型。

造成这种现象的原因是不同模态数据维数差异过

大（光谱 7 797维，频谱 200维）。这种极不平衡的

特征分布导致 LDA在进行降维时难以提取到声波

频谱中的有效信息。此外，高维光谱中大量噪声

数据在降维过程中造成了明显的干扰，进一步降

低了模型对频谱信息的利用效率。显然，对于该

融合策略而言，平衡光谱和频谱变量数之间的比

例、剔除光谱噪声变量是解决上述问题的关键所

在。因此，对光声先融合后降维策略进行优化，

利用光谱特征子集与声波频谱融合并进行降维处

理，最终利用 SVM构建模型，并与 RFE筛选的单

一光谱特征子集构建的模型进行比较，具体结果

如图 7所示。经过 RFE处理后的单一光谱以及光

声融合数据所构建的 SVM模型精度都得到了显著

提升。与单一光谱数据相比，光声融合数据搭建

的 SVM模型性能更优。随着 RFE筛选后的特征变

量数的减少，两种模型准确率都呈现出先上升后

下降的趋势。单一光谱数据训练的 SVM模型在特

征变量数为 1 900时准确率达到了 79.5%，光声融

合数据训练的 SVM模型在特征变量数为 1 300时

准确率达到了 97%。因此，将光谱通过 RFE筛选至

1 300个特征变量后，再与声波频谱拼接、降维后

所构建的 SVM金属老化预测模型能对 T91钢失效

程度作出准确评估。
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图 7    SVM 模型准确率随 RFE 特征数的变化

Fig.7    Accuracy with the number of RFE features
 

表 2为不同类型数据建立的 LDA和 SVM模

型评估老化等级的准确率，表中括号内数字为经

过 RFE处理后光谱数据剩余的特征变量数。可以

看出，采用优化后的光声先融合后降维策略建立

的 SVM模型具有最高的准确率，单一光谱数据搭

建的 LDA模型分类准确率最低。光谱数据经过

RFE特征筛选后，模型分类准确率大幅提高，这

说明利用 RFE对高维数据进行初步筛选，剔除部

分冗余光谱变量后，更利于金属老化等级评估模

型的构建。同时，研究也发现，光声融合数据确

实能提高 T91钢老化模型的评估性能。
  
表 2    不同类型数据建立的 LDA 和 SVM 模型评估准确率

Tab.2    Evaluation  of  accuracy  of  LDA and SVM model  built
with different types of data

 

模型训练数据
准确率/%

LDA SVM

单一光谱数据 52.00 40.50

RFE筛选后的光谱数据(1 900) — 79.50

声波频谱数据 69.25 67.00

先降维后融合的光声数据 69.75 71.00

先融合后降维的光声数据 50.75 48.50

经RFE筛选的先融合后降维光声数据(1 300) — 97.00
 

 3    结　论

耐热钢服役状态诊断对安全生产具有重要意

义。本文将光声耦合数据用于 T91钢状态诊断，

通过将其与化学计量方法相结合，为 T91钢老化

等级预测提供了一种高精度方法。利用快速傅里

叶变换将声波时域数据转换为声波频谱数据，并

对光谱数据和声波数据进行归一化处理。提出两

种光声数据融合策略，并对比两种策略的评估效

果。研究发现，在光声先降维后融合策略下，利

用光声数据所搭建的评估模型准确率优于利用单

一光谱或频谱数据所建立的模型，但仍然存在一

定的提升空间。而在光声先融合后降维策略中，

由于光声数据初始维度差异过大，导致所建立的

模型评估性能不佳，通过引入 RFE在平衡光谱和

频谱特征维数的同时筛除重要性低的光谱信息，

结果表明，利用筛选后的光谱数据与频谱数据融

合经 LDA降维后所搭建的 SVM模型，分类准确

率最高，可达 97%，并且模型具有良好的鲁棒

性。综上所述，当获取数据具有明确标签类别

时，对 RFE筛选后的光谱与声波频谱融合并进行

降维处理，能够切实提高 LIBS对不同老化等级

T91钢的诊断能力。该方法对 LIBS在耐热钢状态
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诊断方面的实际应用具有一定的指导意义。
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