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摘　要:激光诱导击穿光谱(LIBS)是一种原子发射光谱,具有实时、原位、微损、远距离、多元

素同时分析等优势,在铁矿石检测领域受到关注.由于激光能量波动、基体效应、样品表面形

貌等因素,LIBS在铁矿石定性、定量分析方面存在很多问题.化学计量学作为一种数据处理

方法,能过滤噪声和提取有效信息,连接光谱与分析结果,对 LIBS分析检测起到关键桥梁作

用.近１０年LIBS在铁矿石检测中的应用逐渐得到重视,LIBS可应用于鉴别铁矿石酸碱性,
也可用于分析铁矿石原产地.针对铁矿石中全铁、钙、镁、硅、铝、钾、磷含量以及烧失量的定量

分析,LIBS结合多变量回归已开展探索性工作,但工业应用仍不成熟.因此,如何推动 LIBS
在铁矿石检测领域的应用落地,仍然是一项重大挑战.
关键词:激光诱导击穿光谱(LIBS);化学计量学;铁矿石;分类;定量分析

中图分类号:O４３３．５＋４;O６５７．３８　　　　文献标志码:A　　　　文章编号:１０００Ｇ７５７１(２０２０)１２Ｇ００１４Ｇ０７

收稿日期:２０２０Ｇ０４Ｇ１２
基金项目:海关总署科研项目(２０１９HK０７４);国家重点研发计划(２０１８YFF０２１５４００)
作者简介:杨雅雯(１９９４—),女,硕士生,研究方向为激光诱导击穿光谱在铁矿石中的应用;EＧmail:ayangyawen＠１６３．com
∗ 通讯联系人:刘　曙(１９８２—),男,正高级工程师,硕士,研究方向为矿产品检测技术及标准化;EＧmail:liu_shu＠cusＧ

toms．gov．cn

　　激光诱导击穿光谱(LaserＧinducedbreakdown
spectroscopy,简称LIBS)是一种原子发射光谱,它
以高能激光脉冲为激发源,采集样品等离子体的原

子发射光谱,根据反映元素信息的线状光谱对元素

进行定性和定量分析,该技术具有实时、原位、微损、
远距离、多元素同时分析等优点[１].２０００年,在意大

利比萨举办第一次国际LIBS会议,成立国际LIBS组

织,目标是推动 LIBS技术的成熟并开发其应用[２].

David分别在２０１０年、２０１２年总结了等离子体与粒

子的相互作用过程、LIBS仪器和检测方法的发展以

及在不同领域材料的分析应用[３Ｇ４].JMors[５]报道

了２００８—２０１３年间的 LIBS发展,展示了２１世纪

初丰富且重要的重大突破,涉及艺术作品[６]、文化遗

产[７]、微生物[８]、爆炸物[９Ｇ１０]、食品分析[１１]、地质研

究[１２]和火星探测[１３Ｇ１５]等领域.LIBS作为一颗冉冉

上升的新星,研究者的目光聚焦到实际的地质样品

分析中,Giorgio[１６]总结了 LIBS对矿物、火成岩、沉
积岩和变质岩、宝石、矿山矿石、考古文物和洞穴沉

积物的元素检测和鉴别、分类等方面的研究成果,其
中简要介绍了铁矿石的定量分析应用.

　　铁矿石是钢铁工业的基础原材料,我国近９０％
的铁矿石依赖进口,因此铁矿石的检测是国际贸易

中重要环节.铁矿石的元素分析技术主要包括化学

滴定分析[１７]、原子吸收光谱法(AAS)[１８]、电感耦合

等离子体原子发射光谱法(ICPＧAES)[１９]、X射线荧

光光谱法(XRF)[２０]等.前３种技术的使用需要对

待分析样品进行复杂和耗时的预处理,目标分析物

须在原子化后的溶液中进行测定.XRF虽然也能

对原始样品进行现场分析,但主要是能量色散型,无
法检测原子序数在钠以下的元素,对硅、铝等元素的

分析准确度不理想,限制了该方法在工业分析中的

进一步发展.近年来激光诱导击穿光谱在铁矿石检

测领域的应用越来越受到关注,基体效应是影响铁

矿石定性、定量分析的重要因素,化学计量学作为一

种数据处理方法,能过滤噪声和提取有效信息,为

LIBS应用开拓了新的方向.本文介绍了 LIBS的

基本原理、技术特点,总结了激光诱导击穿光谱结合

化学计量学的进展,综述了近１０年来 LIBS在国内

外铁矿石分析检测中的应用进展,并对其今后的应

用需求与技术间的改进进行了展望.

１　激光诱导击穿光谱简介

１１　工作原理及仪器构成

　　LIBS的工作原理是激光传导并聚焦到样品表
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面形成高温等离子体,其中包含自由电子、受激原子

和离子,等离子体在冷却过程中处于激发态的原子

和离子跃迁到基态,释放出特征频率的光子,检测器

捕捉后即为特征元素的发射谱线,通过分析谱线的

波长位置和强度从而实现样品的定性或定量分

析[２１].图１展示了常规LIBS装置由多个功能部件

组成,主要包括:①激光器;②聚光系统;③三维样品

台;④分 光 器;⑤ 检 测 系 统;⑥ 计 算 机 和 电 子 设

备[２２].

图１　激光诱导击穿光谱原理图

Fig１　TheLIBSinstrumentsetup

１２　技术特点

　　与原子吸收光谱法[２３]、电感耦合等离子体原子

发射光谱法[２４]和X射线荧光光谱法[２５Ｇ２８]相比,激光

诱导击穿光谱[２,２３,２９]主要具有以下技术特点.①无

需制样:不需要样品前处理,LIBS直接会聚脉冲激

光轰基样品.②微损分析:极少量的样品被消耗,可
被认为是无损或微破坏性.③全元素分析:理论上

可测量光谱仪覆盖的全部元素,包括较轻的元素,如
氢、铍、锂、碳、氮、氧、钠和镁等,并可同时检测.④
远距离分析:激光聚焦和光谱收集均使用光学系统,
实现远程非接触测量,为恶劣或危险环境下检测提

供可能.⑤在线分析:分析速度快,因为等离子体的

演化周期非常短,通常在几秒内能拿到分析结果,适
用于快速分析和在线工业测量.

１３　LIBS数据处理

　　LIBS只需要一个单独的分析操作就可以制备

和激发所有的样品成分,LIBS技术已经成为多元素

快速分析方法之一.但是全元素分析的特性同时也

带来了大量的背景噪声、干扰信号,如何从原始光谱

图谱提取有效信息,对样品进行精准的定性、定量分

析是目前LIBS技术应用主要面临的难题.化学计

量学是将数学和计算机科学应用于化学的一门新兴

交叉学科,其任务是应用数学、统计学、计算机科学

的理论和方法,获取有关物质系统的成分、结构等定

性或定量信息,其理论和方法贯穿并服务于分析测

量的全过程.利用化学计量学处理LIBS原始数据,
其研究内容主要有数据预处理、分类和定量分析.

　　LIBS所涉及的预处理方法主要包括基线校正、
平滑去噪、重叠峰分辨和数据降维等[３０].不同种类

物质的LIBS光谱都存在差异,通过化学计量学方

法可将差异信息提取出来并进行区分和判别物质所

属种类[３１],分类模型包括有监督学习和无监督学习

２种[３２].LIBS定量分析方法包括传统的单变量回

归、多变量回归和无标分析法３种.传统的回归分

析方法一般采用一元回归分析方法建立元素浓度和

特征谱线强度之间的关系式.对于复杂的基体样

品,建立一元回归关系式往往得不到理想的结果.
因为在现代光谱分析技术中,获取和处理的光谱信

号由一系列数据组成,是一个矢量数据,其变量间存

在相互依赖关系.多变量分析方法可以充分利用

LIBS光谱信息,提高定量分析的准确度.LIBS分

类和定量分析涉及的算法有主成分分析(PCA)[３３]、
偏最小二乘(PLS)[３４]、人工神经网络(ANN)[３５]、支
持向量机(SVM)[３６]和随机森林(RF)[３７]等.

２　铁矿石的分类研究

　　根据铁含量对铁矿石进行分类,可以有效控制

铁矿石质量.Sheng等[３８]利用 LIBS光谱对１０个

铁矿石样品进行鉴别和分类,这是激光诱导击穿光

谱在铁矿石模式识别领域的开创性工作.将１０个

铁矿石样品的３００个 LIBS光谱随机分为训练集

(２００个光谱)和测试集(１００个光谱).使用训练集

构建RF分类模型,选择测试集作为测试样本来验

证所构建模型的性能.利用袋外值(OOB)估计对

RF算法的两个参数(数的数量ntree和随机选择变量

mtry)进 行 了 优 化.RF 方 法 预 测 准 确 率 平 均 为

１００％,与 SVM 方法相比,具有更好的预测效果.
整体而言,LIBS结合RF算法首次应用于识别和鉴

别铁矿石样品,对后续的研究工作提供了良好的基

础.随后,李琳就利用 K 最邻近算法 (KNN)对

LIBS技术测量到的５种铁矿石数据进行训练,对铁

矿石进行预测,确认该方法在与 LIBS结合使用方

面对铁矿石类别预测的准确性和可行性.

　　铁矿石的酸碱度是矿山企业和高炉企业的一项

重要指标,一般定义为碱性氧化物(氧化钙和氧化
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镁)与酸性氧化物(氧化铝和氧化硅)的浓度比.

Yan等[３９]将 LIBS光谱建立了 N３最邻近模型,实
现了对酸性、半自熔、自熔和碱性４类铁矿石的分

类.炉渣作为钢铁工业的重要副产品,炉渣的分类

与鉴别对保证冶炼作业的顺利进行、钢材质量、金属

回收率等方面起着决定性的作用.由于 LIBS光谱

的噪声会影响模型的准确度,Tang等[４０]研究了基

于可变重要度(VIRF)的LIBS技术与RF相结合的

熔渣分类分析方法.

　　对进口铁矿石的原产地及品牌进行符合性验

证,可以筛选掺杂、掺假、以次充好等现象,有望实现

“快检快放”.本课题组[４１]利用 LIBS 结合 PCAＧ
ANN算法实现对澳大利亚、巴西和南非３个国家

１４种品牌铁矿石的分类和鉴别.采用PCA 降维后

的特征数据结合人工神经网络(简称 ANN)构建铁

矿石原产地识别模型,ANN模型中的函数为Scaled
ConjugateGradient(SCG)算法,输入变量是前２５
个主成分,隐藏层的神经元数为１０,输出变量为澳

大利亚、巴西和南非３个国家,训练集、验证集和测

试集的分类准确率均为１００％.采用 PCA 降维后

的特征数据结合 ANN 构建铁矿石品牌识别模型.

ANN模型中的函数为SCG算法,输入变量是前２５
个主成分,隐藏层的神经元数为２５,输出变量是１２
种铁矿石品牌,训练集、验证集和测试数据集的分类

准确率分别达到１００％、９９１９％和９９１９％.研究

表明开发方法在快速鉴别铁矿石原产地和品牌方面

有很好的应用前景.

３　铁矿石的定量分析研究

　　目前LIBS在铁矿石定量分析的检测项目主要

包括全铁、钙、镁、硅、铝、钾、磷含量,以及酸碱度、烧
失量.

３１　全铁含量

　　铁元素以氧化物形态(三氧化二铁、四氧化三

铁)存在于铁矿石中,铁矿石中全铁含量是评价铁矿

石质量的关键指标,以 TFe％表示.铁矿石有无开

采价值,开采后能否直接入炉冶炼及其冶炼价值如

何,均取决于矿石的全铁含量.铁矿石的全铁含量

与铁矿石的价格密切相关,因此全铁含量的分析尤

为重要.LIBS定量分析中由于铁元素为主要元素,
存在严重基体干扰,使得 LIBS单变量定量不准确.

Sheng等[４２]基于传统化学分析方法的概念,利用内

标结合外标法校正特征光谱强度,建立校正曲线,有
效消除基体效应的影响并且提高定量分析的准确

性.与此同时,内标法可校正样品中特征谱线的积

分强度.方法所得结果为(２０１７±００８)％,绝对误

差为(００９±０５１)％,相对误差为０４４６２％.

　　通过LIBS谱图中多个特征峰与全铁含量数量

关系建立多变量回归可以有效利用谱图信息,提高

LIBS定量分析的准确度和精密度.Death等[４３]利用

LIBS光谱和主成分回归(PCR)对铁矿石中铁元素进

行了定量分析,该模型的决定系数(R２)为０９９,预测

平均相对误差为４７％.Yaroshchyk等[４４]研究了

PCR、偏最小二乘回归(PLSR)、多区域偏最小二乘

回归(MBＧPLSR)和序列偏最小二乘回归(SＧPLSR)
对铁元素的定量分析,比较了不同波段光谱数据的

建模效果.研究表明,PLSR 在铁元素测定中表现

出优异的性能,验证集R２ 为０９７,预测均方根误差

为２２％.Ding等[４５]探索了结合LIBS技术和核极

限学习机(KＧELM)算法对烧结矿全铁含量定量分

析的方法.以２０个烧结样品为校准样品,以它们的

LIBS光谱数据作为输入变量,建立校准模型,其余

１０个烧结样品作为测试集样本.为了验证烧结样

品校正模型的预测能力,采用均方根误差对基于 KＧ
ELM 和PLS模型的性能进行了比较.结果表明,
对于校正集和测试集,KＧELM 模型在定量分析全

铁含量和碱度方面优于 PLS模型.且 KＧELM 模

型得到的相关系数均在０９以上,均方根值相对较

低.该方法能快速、有效地实现烧结矿全铁含量和

碱度的定量分析,可用于冶金原料的分析和控制,从
而缩短分析时间,节约生产成本.

３２　钙、镁、硅、铝含量

　　铁矿石除了铁元素之外,还包括钙、镁、硅、铝、
锰等常量元素,而且它们也是以氧化物方式存在于

铁矿石中,其含量 (质量分数,下 同)为 ０１％ ~
１０％.１９９１年,Grant等[４６]首次利用 LIBS光谱对

铁矿石进行了多元素定量分析,以铁元素作为内标

的基础上,钙、镁、硅、铝的分析精度在２％~２５％之

间,检测极限为００１％,作者认为LIBS有可能从实

验室发展为工业分析.后来,Sun等[４７]在已知成分

的一些铁矿标准样品中应用了 LIBS来分析镁和

硅,绘制了校准曲线.为了获得最佳的信噪比和精

度,评估了最佳实验条件,包括重复率、样品上的激

光火花数、激光能量、栅极延迟和栅极宽度时间.

Barrette和 Turmel[４８]采用 LIBS技术成功开发了

用于在线实时测量工业球团厂铁矿浆中硅、钙、镁、
铝含量的方法,使用多变量算法校正,获得了与传统

实验室灵敏度和精度相一致的分析结果.
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　　为进一步提高LIBS在铁矿石分析中的定量精

度,Lu等[４９]提出了一种混合稀疏偏最小二乘支持

向量机(LeastＧsquaressupportvectormachine,LSＧ
SVM)模型.采用稀疏偏最小二乘法选择变量,建
立了光谱数据与浓度之间的多元线性回归模型.采

用LSＧSVM 对SＧPLSR模型的残差进行拟合,以处

理非线性自吸收和矩阵效应.基于混合模型建立了

磁铁矿样品中主要成分二氧化硅、氧化铝、氧化钙和

氧化镁的校正模型.LSＧSVM 混合能较好地预测残

差,与SPLS模型得到的结果相比较,R２ 从０９７１０
提高到０９９３３,预测均方根误差(RMSE)也随之从

１１７９３％降低到０６２４２％.研究表明,混合模型也

是对铁矿石LIBS光谱分析的一种具有竞争力的数

据处理方法.

３３　钾和磷的含量

　　磷含量是评价铁矿石质量的重要指标.Death
等[４３]利用２５０nm LIBS光谱和主成分回归(简称

PCR)对铁矿石中的磷含量进行了分析,但是由于磷

的含量过低,建立的校准曲线不理想.此后使用

２１６nmLIBS数据[５０]对南非西部铁矿石样品中磷含

量进行主成分回归,磷含量小于０７％,２１６nm 区域

包含磷的特征发射线,校准曲线的R２ 为０９５５３,相
对平均预测误差００４％.此外,还对钾元素进行了

定量分析,模型R２ 为０９９,模型和预测的平均相对

误差分别为４２％和２６％.

３４　酸碱度

　　酸碱度一般是指脉石成分中的碱性氧化物与酸

性 氧 化 物 质 量 分 数 的 比 值 (w(CaO＋MgO)/

w(SiO２＋Al２O３)).根据碱性与酸性氧化物的比值,可分

为碱性矿石、自熔性矿石、半自熔性矿石和酸性矿

石.其中,碱性矿石是指造渣组分的酸碱度大于

１２的矿石,酸性矿石是指造渣组分的酸碱度小于

０５的矿石.目前针对铁矿石酸碱度的分析方法经

过多年的理论研究和实际应用已基本成熟,并取得

较好的检测效果,但针对工业生产中实时在线检测

的需求,还存在一些问题.Hao等[５１]结合 LIBS与

偏最小二乘法回归(PLSR)来测量铁矿石样品的酸

度.传统的内标标定方法有时难以克服基体效应的

影响,而多变量回归可以补偿这些影响,从而实现准

确的酸度定量分析.Yang等[５２]开发了一种结合

LIBS技术与随机森林回归(RFR)用于烧结矿的碱

度定量分析方法,将烧结矿样品的 LIBS光谱数据

作为输入变量来构建校正模型,并通过均方根误差

比较了RFR和PLS两种模型的性能来验证烧结矿

样品校正模型的预测能力,结果表明,基于 RFR的

校准模型比PLSR具有更好的样本碱度预测能力.

Wang等[５３]提出了无标定激光诱导击穿光谱(CFＧ
LIBS)结合二进制搜索算法(BSA)来测定铁矿石的

酸度.在未知样品的酸度计算中,预测接近真实值,
酸度质量分数的均方根误差和平均相对误差分别为

００１４５％和４０１％.然而这些校准模型的稳定性

和预测精度在很大程度会受到随机选择的参数影

响,容易陷入局部最优的困局.此外,上述方法只能

区分输入和输出之间的关系,不能发现变量之间的

相互关系.在建模过程中,每个变量都具有相同的

重要性,这些模型不能区分真实变量和噪声变量.

Wang等[５４]探索了LIBS技术和变量重要度测量Ｇ随

机森林(VIMＧRF)的结合用于铁矿石的酸度定量分

析,在建模过程中采用了VIM 算法对输入变量进行

了优化.结果表明,VIMＧRF模型具有较好的预测

能力,预 测 集 的 酸 度 RMSE 为 ００５５４％,R２ 为

０９１０３.LIBS结合化学计量学算法是一种快速、
在线分析铁矿石酸碱度的新技术,为冶金行业铁矿

石质量控制提供了一种新思路.

３５　烧失量

　　烧失量(LOI)是铁矿石的重要指标,指经过

(１０５±２)℃范围内烘干的铁矿石样品,在(１０００±
２５)℃下灼烧１h并恒重后失去的质量占原始样品

质量的百分比.LOI与铁矿石中高温下灼烧损失

元素(如碳、氢、氧、氮、硫等)及价态发生改变的元素

(如铁)有着密切关系.Yaroshchyk等[５５]采用激光

诱导击穿光谱和PLSR分析方法,实现了对５个不

同矿床铁矿石样品 LOI的定量测量,训练集R２ 为

０９４,验证集R２ 为０８７,预测均方根误差为１１％.

４　研究展望

　　综述表明,当前激光诱导击穿光谱检测铁矿石

的应用仍然处于探索性阶段,如何推动 LIBS在铁

矿石检测领域的应用落地,仍然是一项重大挑战.
随着激光器、光谱仪等关键部件的小型化发展,小型

化、便携式LIBS仪器将成为仪器研发的主流方向

与趋势.大数据时代的到来也为 LIBS的发展提供

了平台,利用化学计量学或机器学习算法对铁矿石

的LIBS光谱进行处理、分辨和校正,建立多变量分

析方法,将是实现对测量光谱的快速综合处理的发

展方向.LIBS联用其他检测技术,实现光谱数据与

其他数据的融合,可以补充 LIBS在定量方面的不

足,提高检测的准确度和精确度.
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ProgressinthedetectionofironorebylaserＧinduced
breakdownspectroscopy

YANGYaＧwen１,２,YANChengＧlin１,XUDing１,MIN Hong１

YANG MinＧli２,LIUShu∗１

(１．TechnicalCenterforIndustrialProductandRaw MaterialInspectionandTesting,ShanghaiCustoms,Shanghai
２００１３５,China;２．CollegeofChemistryandMaterialsScience,ShanghaiNormalUniversity,Shanghai２００２１４,China)

Abstract:LaserＧinducedbreakdownspectroscopyisakindofatomicemissionspectroscopy,whichexhibits
acoupleofattractivefeatures,suchasrealtimeananlysis,insitu,mircobtrakdown,remotedetectionand
simultaneousmutilＧelementsanalysis．Thusithasattractedmoreandmoreattentioninthefieldofironore
detection．Duetolaserenergyflucations,matrixeffects,andthemappingofthesamplesurface,itstill
hasmanyissuesinbothqualitativeandquantitativeanalysisofironoreforLIBS．Asadataprocessing
method,chemometricscouldfilternoise,extracteffectivespectralinformation,andconnectspectraandaＧ
nalysisresults．Asaresult,itisabridgetoconnectLIBSanalysisandtesting．Inthepast１０years,theapＧ
plicationofLIBSinironoredetectionhasgraduallygainedattention．LIBScouldbeusedtoidentifytheaＧ
cidityandalkalinityofironore,andcouldalsobeusedtoanalyzetheoriginofironore．ForthequantitaＧ
tiveanalysisoftotaliron,calcium,magnesium,silicon,aluminum,potassium,phosphorusandlosson
ignitioninironore,LIBScombinedwithmultivariateregressionhascarriedoutalotofexploratorywork,

butitisstillimmatureinindustrialapplication．Therefore,howtopromotetheapplicationofLIBSinthe
fieldofironoredetectionisstillamajorchallenge．
Keywords:laserＧinducedbreakdownspectroscopy(LIBS);chemometrics;ironore;classification;quantiＧ
tativeanalysis
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