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摘要：镁合金因其低密度、高比强度和优异的耐腐蚀性能，在航空航天、汽车及电子工业中得到广泛应用。激光诱导击穿

光谱（LIBS）具有分析速度快、无需复杂样品制备等优势，因此在镁合金检测领域具有良好应用前景。由于 LIBS 光谱在

不同次测量中存在较大波动，同时不同类型镁合金的光谱相似度较高，数据中还包含冗余信息，直接分类往往效果有限。

本文提出基于特征选择的镁合金快速分类方法，系统对比了最大相关最小冗余（mRMR）、随机森林（RF）和光谱指数三

种特征选择方法，并结合支持向量机（ Support Vector Machine， SVM）、反向传播神经网络（BPNN）和 K 近邻（KNN）三

种分类模型，构建了多种镁合金分类模型。实验结果表明：mRMR-BPNN 在仅使用 180 个特征的条件下，在首日和次日

的数据测试中分别达到 99. 4% 和 92. 5% 的准确率，显著优于其他特征选择-分类器组合方法以及原始光谱直接分类方

法。该方法在无需复杂前处理的条件下有效提升了模型的分类准确率与泛化能力，为镁铝合金材料的快速在线检测与

质量控制提供了一种可靠分析手段，对推动 LIBS 技术在工业现场中的实际应用具有积极意义。
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Abstract： Magnesium alloys， owing to their low density， high specific strength， and excellent corrosion 
resistance， are widely applied in aerospace， automotive， and electronics industries.  Laser-induced break⁃
down spectroscopy （LIBS） offers advantages such as rapid analysis and minimal sample preparation， mak⁃
ing it highly promising for magnesium alloy detection.  However， LIBS spectra exhibit significant fluctua⁃
tions across repeated measurements， while the spectral similarity among different types of magnesium al⁃
loys is high.  In addition， the data contain redundant information， which limits the performance of direct 
classification.  In this work， a rapid classification method for magnesium alloys based on feature selection 
was proposed.  Three feature selection strategies maximum relevance minimum redundancy （mRMR）， 
random forest （RF）， and spectral indices were systematically compared and combined with three classifi⁃
ers， including support vector machine （SVM）， back propagation neural network （BPNN）， and k-nearest 
neighbor （KNN）， to construct multiple classification models for magnesium alloys.  Experimental results 
demonstrate that the mRMR-BPNN model achieved accuracies of 99. 4% and 92. 5% on the first-day and 
second-day test datasets， respectively， using only 180 selected features.  This performance significantly 
outperforms other feature selection classifier combinations as well as direct classification using raw spectra.  
The proposed method effectively improves both classification accuracy and generalization capability with⁃
out requiring complex preprocessing， providing a reliable approach for rapid online detection and quality 
control of magnesium-aluminum alloys.  This work highlights the practical potential of LIBS technology 
for industrial on-site applications.
Key words： laser-induced breakdown spectroscopy； magnesium alloy； feature selection； machine learning

1 引  言

镁合金被认为是 21 世纪最具开发前景和应

用潜力的“绿色”工程材料之一［1］，是一种物理和

化学性能优异的轻质金属材料［2］。其高比强度和

比刚度能够满足轻量化结构的要求，优良的铸造

性和可加工性使其适合复杂零件的制造。同时，

丰富的镁矿资源使得镁合金在成本和可持续性

方面也展现出巨大优势。不同类型的镁合金因

铝及其他合金元素含量的差异，在强度、耐腐蚀

性和耐磨性等方面表现出显著差别，从而适应多

样化的工业需求。镁合金在工业领域具有广泛

的应用，实现对不同类型镁合金的快速、准确识

别与分类，对于材料合理选型、性能保障以及工

业质量控制具有重要意义。

目前，镁铝合金的分类主要依赖化学分析、

机械性能测试或传统光谱分析等方法。化学分

析技术，如电感耦合等离子体发射光谱、X 射线

荧光和原子吸收光谱，以上技术虽然能够提供

精确的元素定量信息，但通常需要复杂的样品

前处理，检测周期较长，且设备成本高，无法实

现工业现场的快速检测。机械性能或物理方

法，如硬度测试、拉伸试验和冲击试验，虽然操

作相对简便，但检测效率低，分类结果易受经验

影响，对于成分与性能相近的镁合金难以实现

准确区分。总体而言，传统方法在检测速度、便

捷性、现场适用性及分类准确性等方面均存在

明显局限。因此，亟需一种能够快速、无损且可

靠地对镁合金进行分类的技术。激光诱导击穿

光 谱（Laser Induced Breakdown Spectroscopy， 
LIBS）技术是一种原子发射光谱技术［3-6］，通过

高能激光脉冲激发样品表面形成等离子体，并

采集其发射的特征光谱，实现多元素的同时检

测。与传统分析方法相比，LIBS 具有无需复杂

样品预处理、分析速度快、对样品损伤小以及可

实现在线检测等优势。近年来，凭借其原位、在
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线、快速、全元素分析的特点［7-9］，LIBS 在快速分

类分析领域受到广泛关注，为镁铝合金快速分

类提供了可行方案。

基于 LIBS 技术的多元素检测优势，近年来

其在金属及其他材料快速分类领域得到了广泛

关注和应用。Aberkane 等［10］通过人工神经网络

（Artificial Neural Network，ANN）、K 近 邻（K-

Nearest Neighbors ，KNN）及支持向量机（Sup⁃
port Vector Machine，SVM）实现了对不同锌合金

的分类，结果显示 SVM 在锌合金 LIBS 光谱分类

中表现优异。 Liang 等［11］将 LIBS 与 SVM 相结

合，实现了不同牌号钢材的快速识别，通过改进

SVM 模型算法，在满足多分类目的的同时，避免

了冗余信息对识别的干扰，提高了分类准确率。

刘可等［12］应用偏最小二乘（Partial Least Squares，
PLS）算法，对 20 个脉冲累计 LIBS 信号实现 11
种塑料样品分类，准确率达到 100%。以上研究

表明，现有工作主要集中于分类模型的选择和优

化，对 LIBS 光谱特征本身的分析与提取关注较

少。LIBS 光谱数据本身具有高维、高冗余的特

性，每个光谱包含数千个波长通道，其中大量是

背景噪声或冗余特征。直接将全谱数据输入分

类模型，不仅会显著增加计算复杂度，更可能导

致模型过拟合，从而影响分类的精度和稳定性。

因此，一些学者利用特征选择方法结合机器学习

提升 LIBS 性能。杨海燕等［13］提出一种将相关系

数法与经典特征波长筛选技术相结合的特征选

择方法，并利用机器学习模型对铜合金样品进行

分类识别。结果表明，该方法能够快速、精准地

提取光谱特征信息，显著提升分类模型的准确率

与运行效率。Sheng 等［14］将 LIBS 技术与 PCA-

SVM 模型结合，实现了对 10 个等级铁矿石的高

精度识别，识别率达 96%。YAN 等［15］将变量约

简 方 法 （Variable-reduction Wootton Sergent 
Phan-Tan-Luu’s，V-WSP）与粒子群优化算法结

合用于特征选择，不仅有效剔除了冗余特征，还

显著降低了特征筛选的计算时间。Zhang 等［16］采

用独立分量分析（Independent Component Analy⁃
sis， ICA）提取光谱有效特征，并将其作为小波神

经 网 络（Wavelet Neural Network， WNN）的 输

入，建立的 ICA-WNN 模型对三类煤灰样品的分

类准确率达到 98. 89%。综上所述，对高维、高冗

余的 LIBS 原始光谱进行特征提取与降维处理，

不仅有助于消除噪声与冗余信息，还能提升模型

的运行效率、泛化能力及可解释性。这对于从光

谱细微差异中实现镁合金的高精度分类具有重

要意义。此外，目前针对镁合金的分类研究仍相

对有限，尤其是针对 AE44，AM，AZ31，AZ91 和

ZK61 等典型镁铝合金的高效、稳定分类尚缺乏

系统性研究。

特征选择作为一种常规的数据降维手段，

能够有效剔除冗余变量、降低模型复杂度，并提

升模型的鲁棒性。本研究系统比较了光谱指数

法、随机森林（Random Forest，RF）法和最大相

关最小冗余（Maximum Relevance Minimum Re⁃
dundancy，mRMR）法三种特征选择算法在镁合

金 LIBS 分类中的适用性。将各方法筛选得到

的特征子集分别输入 SVM，BPNN 和 KNN 等机

器学习模型，构建并评估多种典型镁铝合金的

分类模型，从而验证所提出方法的有效性与稳

定性。

2 实验和方法

2. 1　LIBS实验装置

实验装置如图 1 所示。实验采用调 Q Nd∶
YAG 激光器（λ =1 064 nm，脉冲频率 f=1 Hz，
脉冲宽度 τ=8 ns，脉冲能量 E=22. 2 mJ/pulse）
产生激光脉冲。使用一个反射镜（M1）来改变激

光束的传播方向，然后使用一个 50 mm 焦距的

凸透镜将激光束聚焦在样品表面上，光斑直径

为 100 μm。将镁合金样品放置在三维电动平台

上，其中电动平台步长为 100 μm，运动速度 50 

图 1　LIBS 实验装置示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the LIBS experimental setup
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mm/s，定 位 精 度 为 ±5 μm。 使 用 焦 距 为 100 
mm 的笼式系统将激光与样品相互作用时产生

的等离子辐射收集，并通过直径为 600 μm 的光

纤输入到单通道光谱仪。光谱仪的分辨率为

0. 2~0. 3 nm。波长范围为 230~500 nm。使用

延时发生器分别触发激光器与光谱仪，光谱采

集延时时间设置为 1 μs。积分时间为 1. 05 ms。
光 谱 仪 由 Avasoft 8. 11 软 件 进 行 数 据 采 集 与

控制。

2. 2　镁合金样品的制备与实验方法

本研究使用的五种常见的镁铝合金样品如

图 2 所示，均从市面购买。图 2（a）为 AE44，主要

含镁（Mg）和铝（Al），辅以少量稀土元素铼（Re）；

图（b）为 ZK61，主 要 含 Mg 和 Zn，另 含 少 量 锆

（Zr）；图（c）为 AZ91，主要含 Mg 和 Al，同时含少

量锌（Zn）；图（d）为 AZ31，主要成分为 Mg 和 Al，
含少量 Zn；图（e）为 AM，主要含 Mg 和 Al，同时

加入少量锰（Mn）。这五种镁铝合金都以镁为基

体、铝为主要合金元素，其次都含有微量的强化

元素（如 Zn，Re，Mn 或 Zr），从而改善其力学性能

和耐腐蚀性。五种镁合金的元素含量如表 1
所示。

实验前，样品表面用无水乙醇清洗，去除杂

质和氧化层。随后将样品固定在三维电动位移

平台上进行 LIBS 光谱采集。采集过程中，每完

成三次激光烧蚀，平台会自动移动到下一个位

置，以保证测试点分布均匀并避免局部烧蚀对结

果的影响。每个样品在不同位置共采集 600 组光

谱数据。为了保证数据的可靠性，每种合金制备

了两份平行样品，总共获得 1 200 组光谱数据

（2×600）。一份样本采集的光谱用于模型训练，

另一份样本用于测试。此外，为进一步验证模型

的鲁棒性，第二天又在相同条件下额外采集了

500 组光谱数据作为独立测试集。

2. 3　分类模型的建立

在传统的 LIBS 光谱分类研究中，直接使用

全光谱建模因高维冗余特征的存在而导致模型

精度和性能下降，因此需要对特征数量进行优

化，筛选出合适的特征子集。本研究采用特征选

择方法提升镁铝合金 LIBS 光谱分类精度。首

先，考虑到 LIBS 光谱数据波动较大，对原始数据

进行预处理，包括剔除饱和异常光谱，以保证数

据质量。随后采用 z-score 标准化方法对光谱进

行归一化处理，以消除量纲差异和强度波动带来

的影响。鉴于 LIBS 光谱具有高维和高冗余的特

点，在建模前采用特征选择作为常规降维步骤，

以减少无关变量带来的干扰并提升模型的整体

稳定性。最终，通过将特征选择与分类模型相结

合，实现对镁铝合金的高效、准确识别。整体流

程详见图 3 所示。

本研究采用三种特征选择方法以提升特征

筛选的有效性与合理性。

（1）光谱指数法基于光谱学先验知识，通过

构建与材料元素特征相关的归一化差异指数（ 
Normalized Difference Index，NDI）来压缩维度，

图 2　五种镁铝合金样品图

Fig. 2　Images of five magnesium alloy samples

表 1　镁合金样品元素含量

Tab. 1　Magnesium alloy element content

合金

AE44
ZK61
AZ31
AZ91
AM

主要元素（Mg）
92%
93%
96%
90%
90%

强化元素

Al（4%）Re（4%）

Zn（6%）Zr（1%）

Al（3%）Zn（1%）

Al（9%）Zn（1%）

Al（5%）Mn（5%）
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从而快速筛选与目标分类任务高度相关的特征。

（2）mRMR 特征选择算法基于互信息理论，

通过最大化特征与类别之间的相关性（Max-Rel⁃
evance）并 最 小 化 特 征 间 冗 余（Min-Redundan⁃
cy），从而获得较优的判别性特征子集［17］。

（3）随机森林（RF）方法通过构建多个决策

树并输出特征重要性指标，对特征进行排序和筛

选，有效去除无关与冗余信息，同时为模型优化

提供依据。其特征重要性通常通过节点分裂时

的基尼指数下降量来度量［18］。

对于分类模型，本文采用多种常用方法进行

对比与验证。SVM［19］通过径向基函数核有效处

理非线性数据，其关键参数（包括惩罚系数 c 和核

系数 γ）通过贝叶斯优化算法进行全局寻优，以提

升分类准确性与鲁棒性。KNN 算法［20］基于邻近

样本的类别进行分类，其最优近邻数 k 同样通过

贝叶斯优化确定，在保证操作简便性的同时提升

这 一 基 准 模 型 的 分 类 性 能 。 人 工 神 经 网 络

（ANN）［21］通过模拟生物神经系统构建非线性映

射模型。本研究采用反向传播神经网络（Back⁃
propagation Neural Network，BPNN）模型，网络

结构包含两层隐藏层，激活函数为 Tanh，优化器

选用 Adam，最大迭代次数设为 1 000。通过贝叶

斯优化对网络的关键超参数进行寻优，使模型性

能达到最优。

3 结果分析与讨论

3. 1　LIBS光谱

镁铝合金样本 LIBS 光谱经过孤立森林算法

筛选后，获得了高质量的 LIBS 光谱数据，并计算

了各类别的平均光谱进行对比分析。如图 4 展示

了 ZK61，AZ91，AZ31，AM 及 AE44 五种镁铝合

金在 250~500 nm 波长范围内的平均光谱。从图

中可以直观观察到不同合金的光谱在谱线强度

与波长上均存在显著差异，这反映了其元素成分

的不同。通过与美国国家标准与技术研究院

（National Institute of Standards and Technology，
NIST）的原子发射光谱数据库进行比对，对图中

的主要特征谱线进行标定。在所分析的波段内，

不仅包含了基体元素 Mg 的一系列特征谱线，还

包含其他关键元素 Al，Ca 和 Mn 等。这些元素所

对应的谱线列于表 2 中。

3. 2　主成分分析

镁铝合金 LIBS 光谱数据进行 z-score 归一化

处理后，为分析不同合金的光谱分布特征，采用

图 3　光谱数据处理流程图

Fig. 3　Flowchart of spectral data processing

图 4　镁合金 LIBS 光谱图

Fig. 4　LIBS spectra of magnesium alloys

表 2　镁合金 LIBS光谱中元素对应的波长

Tab. 2　Elemental wavelengths corresponding to magne⁃
sium alloy LIBS spectra

元素

Mg

Al

Ca

Mn

Zn

Y

波长/nm

383. 28， 383. 80， 383. 94

394. 20， 394. 50， 395. 59

393. 42， 396. 14， 396. 27， 396. 52， 422. 67

407. 83， 481. 09

481. 09

407. 44， 408. 97
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主 成 分 分 析（Principal Component Analysis，
PCA）对五类样品光谱进行降维。如图 5 所示，

展示了前两个主成分得分的二维散点分布以及

前三个主成分得分的三维散点分布，可直观反映

不同样品 LIBS 光谱在特征空间中的聚类情况。

图 5（a）中 PC1 作为最主要的区分维度，解释了样

本间绝大部分方差，成功将 AE44 与 ZK61（分布

于负值区域）同 AM，AZ31 及 AZ91（分布于正值

区域）区分开；而 PC2 作为次要区分维度，进一

步将 AM，AZ31 与 AZ91 在纵向上分离，使 AZ91
集中于左上部，AM 位于中上部，AZ31 呈右上部

带状分布。整体上二维投影在保留主要判别信

息的基础上，清晰呈现出样本在主成分空间中

的分布规律。在相同实验条件下进行了重复性

实验，次日 PCA 结果如图 5（b）所示，AE44 与

ZK61 分布于 PC1 负向区域，AM 集中于正向区

域，且 PC2 将 AZ91，AM 与 ZK61 在纵向上分离。

ZK61 与 AE44，AZ31 与 AZ91 的类别簇边界相

互重叠。造成上述现象主要由于实验过程中多

个因素的综合影响。首先，第二天的实验是在

重新启动所有仪器后进行的，仪器的初始状态

可能导致激光器的能量输出和光学系统的稳定

性有所波动。除上述因素外，样品自身的基体

效应也是关键原因：激光脉冲作用于样品表面

的不同位置时，因微观成分与结构的差异，其烧

蚀效率、等离子体特性及最终光谱信号均会有

所不同。此外，环境中的温湿度变化也产生微

小影响。

从 PCA 的结果图可知，第一天实验中不同

类别样品光谱存在明显聚类效果，每个类别有较

为清晰边界。而第二天实验数据点有明显的重

叠，各个类别没有明显的边界。以上结果表明直

接利用全波段光谱数据难以实现精准的分类与

预测。因为 PCA 旨在保留数据的最大方差，而

这些方差可能主要来源于基体效应、等离子体波

动等物理背景，而非与合金成分直接相关的特征

信息。因此，需要从高维、高冗余的 LIBS 光谱中

筛选出与目标合金类别最相关、最具判别性的特

征变量（即特征波长），以构建更稳健、更高效的

判别模型，从而提高模型的分类准确率和鲁

棒性。

3. 3　镁合金 LIBS光谱的分类结果

3. 3. 1　LIBS 光谱的特征选择

镁铝合金 LIBS 光谱数据维度较高，并非所

有特征都与样品类别的差异密切相关，部分变

量甚至可能掩盖有效信息。本研究采用光谱指

数法、随机森林和 mRMR 算法对镁铝合金的

LIBS 光谱进行特征评估。依据各方法得到的特

征重要性排序结果，对所有光谱特征进行降序

重排，形成由高到低的重要性序列。三种方法

图 5　LIBS 光谱数据二维和三维主成分的分散点图

Fig. 5　2D and 3D PCA scatter plots of the LIBS spectral data
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筛选出的前五个特征，如表 3 所示。最后，通过

逐步增加排序后的特征数量并依次输入分类模

型，系统评估特征数量及特征重要性对模型性

能的影响。

3. 3. 2　镁合金分类结果

基于 mRMR 的特征选择方法测试集准确率

随不同数目特征谱线之间的关系如图 6 所示，三

种分类模型在次日测试中展现出明显的差异。

首日实验中，当特征数量达到 70 时，三种模型均

呈现优异性能（准确率约 99%），其中 SVM 模型

准确率最高。但是在次日未知数据测试中，模型

预测能力出现明显差异：mRMR-BPNN 在特征

数量为 180 时仍保持 92. 5% 的准确率，首日分类

准确率为 99. 4%，展现出较强的鲁棒性；mRMR-

SVM 表现稳定但精度有限，最终维持在 86% 左

右；而 mRMR-KNN 则出现明显下降趋势，准确

率下降至约 77%，表明其鲁棒性不足。结果表明

mRMR-BPNN 在处理新批次数据时具有较好的

鲁棒性，虽存在轻微波动，其整体稳定性与准确

率优于另外两种模型。

基于 RF 的特征选择方法测试集准确率随

不同数目特征谱线之间的关系如图 7 所示，在

首日实验数据上三种模型都可达到 98% 的准

图 7　RF 方法测试集准确率随不同数目特征谱线之间的

关系

Fig. 7　Test set accuracy versus number of selected fea⁃
tures with the RF method

图 6　mRMR 方法测试集准确率随不同数目特征谱线之

间的关系

Fig. 6　Test set accuracy versus number of selected fea⁃
tures with the mRMR method

表 3　不同方法特征权重排序

Tab. 3　Feature weight ranking of different methods

特征选择方法

光谱指数

随机森林

mRMR

特征权重排序

1

2

3

4

5

1

2

3

4

5

1

2

3

4

5

特征波段/nm

393. 42

394. 20

383. 94

396. 27

383. 28

396. 27

394. 59

481. 09

408. 97

394. 33

396. 27

396. 52

407. 44

481. 09

396. 14

对应元素

Ca

Al

Mg

Ca

Mg

Ca

Al

Zn

Y

Al

Ca

Ca

Y

Zn

Ca
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确率。但是在次日实验数据上三种模型表现出

不同的性能，其中 KNN 准确率显著低于其他两

种模型，SVM 模型在特征数量达到 125 时准确

率可以达到 86%，BPNN 当特征数量为 226 时

准 确 率 高 达 92. 4%，显 著 优 于 KNN 和 SVM
模型。

基于光谱指数的特征选择方法测试集准确

率随不同数目特征谱线之间的关系如图 8 所示，

在准确率表现上明显逊于 mRMR 和 RF 特征选

择方法。光谱指数结合 KNN/BPNN/SVM 模型

的最高准确率仅能达到 93% 左右，且在第二天验

证中表现均比较差。

3. 3. 3　分类结果分析

为直观比较不同特征选择方法与分类器组

合的性能，表 4 列出三种特征选择方法在最优特

征 数 量 下 与 不 同 分 类 模 型 结 合 时 的 分 类 准

确率。

mRMR 特征选择与 BPNN 分类器的组合在

本研究中分类精度最高。该方法仅需 180 个特

征，即在首日与次日实验中分别达到 99. 4% 和

92. 5% 的准确率，而完整训练（包含贝叶斯超参

数搜索和最终模型训练）耗时仅 12. 36 s。相比之

下，直接利用 RF 特征选择得到的 226 个特征并

结合 BPNN 模型，在首日与次日的准确率分别为

99. 5% 和 92. 6%，训练耗时为 13. 06 s。使用全

光谱特征（所有特征）结合 BPNN 模型的准确率

分别为 99. 1% 和 87. 7%，训练耗时略高。虽然

mRMR-BPNN 与 RF-BPNN 在准确率上差异极

小（约 0. 1%），mRMR-BPNN 在特征数和训练耗

时上更优，且相比全光谱特征方法在次日测试集

上的精度提升明显，展现了更高的计算效率和鲁

棒性。对 LIBS 镁合金分类，类别差异往往由少

数关键元素相关谱线及其相对强度变化体现，而

背景光谱、噪声以及大量无关波段并不提供判别

信息。mRMR 正是通过相关性筛选结合冗余去

除，从而提升了类间可分性并消除过拟合。此

外，为了验证模型准确率的稳定性和不确定性，

对测试数据进行了误差分析：在每次抽取 80% 的

测试样本的条件下重复 50 次，得到首日平均准确

率 为 99. 39%，95% 置 信 区 间 为［99. 25%， 
99. 58%］，次日平均准确率为 92. 50%，95% 置信

区间为［91. 78%，93. 60%］，结果表明模型在不

同实验日的数据上均表现出高精度且稳定可靠

的分类性能。

与国内外相关研究相比，本研究的分类结果

也达到了较好水平。Dai等［22］采用判别式受限玻

尔 兹 曼 机（Discriminative Restricted Boltzmann 
Machine，DRBM）对五种不同的铝合金小样本样

图 8　光谱指数方法测试集准确率随不同数目特征谱线

之间的关系

Fig. 8　Test set accuracy versus number of selected fea⁃
tures with the spectral index method

表 4　不同方法预测准确率对比

Tab. 4　Prediction accuracy of different methods

特征选择

方法

光谱指数

随机森林

mRMR

分类模型

SVM

BPNN

KNN

SVM

BPNN

KNN

SVM

BPNN

KNN

特征

数量

459

564

183

125

226

169

188

180

37

首日

准确率/%

89

93

83

99. 1

99. 5

97. 8

98. 2

99. 4

97. 6

次日

准确率/%

71

66. 9

60. 7

86. 6

92. 4

78

86. 4

92. 5

78. 6
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品进行光谱分类，分类准确率达到 100%。李

等［23］利用 XGBoost 算法对六种铝合金样品的

LIBS 光谱数据进行识别，准确率可达 96. 67%。

潘等［24］将 PCA 与极限学习机（Extreme Learning 
Machine，ELM）结合用于铝合金 LIBS 光谱分

类，平均识别准确率达到 98. 01%。以上文献报

道的结果均基于单次实验，虽然预测准确率较

高，但难以验证模型的鲁棒性。本文在第一天

实验中分类准确率为 99. 5%，在第二天独立实

验中为 92. 50%，表明 mRMR 方法能够有效筛

选出冗余度低的关键特征，从而提升分类模型

的鲁棒性。

4 结  论

本文研究了镁合金的 LIBS 光谱快速分类方

法，通过构建 SVM，KNN 和 BPNN 三种分类模

型，系统研究了其在全光谱条件下以及在不同特

征选择方法下的分类表现。结果发现，在全光谱

维度下，三种模型在首日实验数据上均取得了较

高的分类准确率，但在次日验证中整体性能有所

下降。引入光谱指数法、随机森林法和 mRMR
法进行特征选择后，能够显著减少冗余信息并提

升模型鲁棒性。mRMR-BPNN 在仅使用 180 个

特征的条件下，在首日和次日的数据测试中分别

达到 99. 4% 和 92. 5%。研究表明采用特征选择

方法对 LIBS 光谱进行降维处理，可以有效减少

冗余信息，提高模型在不同批次数据上的预测稳

定性。
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