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摘　 要:太阳能热发电换热管主要材料渗铝 321 钢的损伤会导致换热管的寿命缩短甚至断裂,因此必须进行损伤检测。
采用声发射方法对渗铝 321 钢的损伤特性进行分析,实现对换热管性能的在线动态监测。 通过采用声发射 Ib 值特征来

表征渗铝 321 钢的损伤程度,并运用自组织映射( SOM) 神经网络算法进行声发射特征参数聚类,以分析材料的损伤模

式。 结果表明,力学塑性阶段的声发射事件数量剧增,能量和振铃计数的峰值标志着试件的断裂。 此外,在试件失效前,
Ib 值显著降低且密度变密集,表明 Ib 值的变化特征可以作为材料临界失效的预警信号。 通过 SOM 算法对特征参数进行

聚类分析得到 4 个簇及其对应的特征频率,并使用扫描电子显微镜( SEM)观察试件的断口形貌,得出 4 个簇分别对应于

孔洞生长与汇合、微裂纹成核、宏观裂纹扩展和纤维状断裂 4 类损伤模式。 这项研究旨在探索金属管材的损伤演化行

为,并为管材的损伤分析和健康监测提供依据。
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Abstract:The
 

damage
 

to
 

aluminized
 

321
 

steel,
 

which
 

is
 

the
 

main
 

material
 

of
 

solar
 

thermal
 

power
 

heat
 

exchange
 

tube,
 

will
 

lead
 

to
 

the
 

shortening
 

or
 

even
 

fracture
 

of
 

the
 

life
 

of
 

the
 

heat
 

exchange
 

tube.
 

Therefore,
 

the
 

damage
 

detection
 

must
 

be
 

carried
 

out.
 

The
 

damage
 

characteristics
 

of
 

aluminized
 

321
 

steel
 

are
 

analyzed
 

by
 

the
 

acoustic
 

emission
 

(AE)
 

method,
 

and
 

the
 

online
 

dynamic
 

monitoring
 

of
 

heat
 

exchange
 

tube
 

performance
 

is
 

realized.
 

The
 

damage
 

degree
 

of
 

aluminized
 

321
 

steel
 

is
 

characterized
 

by
 

using
 

the
 

AE
 

Ib-value
 

feature,
 

and
 

the
 

self-organized
 

mapping
 

(SOM)
 

neural
 

network
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

cluster
 

the
 

AE
 

characteristic
 

parameters
 

to
 

analyze
 

the
 

damage
 

mode
 

of
 

the
 

material.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

number
 

of
 

AE
 

events
 

in
 

the
 

mechanical
 

plastic
 

stage
 

increases
 

sharply,
 

and
 

the
 

peak
 

values
 

of
 

energy
 

and
 

ringing
 

count
 

indicate
 

the
 

fracture
 

of
 

the
 

specimen.
 

In
 

addition,
 

before
 

the
 

failure
 

of
 

the
 

specimen,
 

the
 

Ib-value
 

is
 

significantly
 

reduced
 

and
 

the
 

density
 

becomes
 

dense,
 

indicating
 

that
 

the
 

variation
 

characteristics
 

of
 

the
 

Ib-value
 

can
 

be
 

used
 

as
 

an
 

early
 

warning
 

signal
 

for
 

the
 

critical
 

failure
 

of
 

the
 

material.
 

Four
 

clusters
 

and
 

their
 

corresponding
 

characteristic
 

frequencies
 

are
 

obtained
 

by
 

clustering
 

analysis
 

of
 

the
 

characteristic
 

parameters
 

through
 

the
 

SOM
 

algorithm.
 

The
 

fracture
 

morphology
 

of
 

the
 

specimen
 

is
 

observed
 

by
 

scanning
 

electron
 

microscope
 

( SEM).
 

The
 

four
 

clusters
 

correspond
 

to
 

four
 

types
 

of
 

damage
 

modes,
 

including
 

hole
 

growth
 

and
 

coalescence,
 

micro-crack
 

nucleation,
 

macro-crack
 

propagation,
 

and
 

fibrous
 

fracture.
 

This
 

study
 

aims
 

to
 

explore
 

the
 

damage
 

evolution
 

behavior
 

of
 

metal
 

pipes
 

and
 

provide
 

a
 

basis
 

for
 

damage
 

analysis
 

and
 

health
 

monitoring
 

of
 

pipes.
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0　 引　 　 言

　 　 在清洁能源利用技术不断创新升级的背景下,聚
光式太阳能热发电( concentrated

 

solar
 

power,
 

CSP)技术

备受关注[1] 。 渗铝 321 钢由于其卓越的韧性、耐腐蚀

性和焊接性能,在 CSP 系统中的换热管加工中得到了

广泛应用[2] 。 随着渗铝 321 钢在储能领域的应用日益

广泛,其制备和服役过程中的质量问题也备受关注。
在生产制备过程中,渗铝 321 钢经过一系列复杂的加

工变形过程,其中拉伸作为常用的加工方式发挥着重

要作用。 然而,拉伸过程会导致材料发生塑性变形和

应力集中,对材料的性能和可靠性产生不利影响。 而

在服役过程中,渗铝 321 钢损伤的不断扩展直至断裂

失效,可能诱发设备故障并导致安全事故的发生。 目

前常用的无损检测手段包括射线、涡流和超声等,仅能

对渗铝 321 钢进行静态检测,无法实时监测其在制备

和服役过程中出现的损伤[3] 。
声发射(acoustic

 

emission,
 

AE)技术是一种无外部激

励的声学检测方法,兼具在线监测特点[4] 。 相比上述无

损检测方法,声发射检测技术具有更高的灵敏度,可以实

时动态监测各种大小的物体和缺陷,因此在工程结构材

料的损伤评估和剩余寿命预测方面得到了广泛应用[5-6] 。
参数分析法是一种常用的故障声发射信号分析方法,其
是通过时域特征来提取损伤基本信息。 但这些参数仅能

描述声发射信号的基本属性,无法直接评估材料的损伤

演化过程。 声发射 Ib 值( improved
 

b-value,
 

Ib)是一种基

于声发射信号幅值的统计学方法[7] 。 该方法能够有效地

评估结构健康状态并预测潜在的损伤[8] 。 Wang 等[9] 对

G20Mn5QT 铸钢材料在不同平面约束下的断裂进行监

测,并发现 Ib 值与断裂损伤演化过程之间存在强烈的趋

势相关性。 Tang 等[10] 利用声发射技术对不同混凝土圆

柱体的整个破坏过程进行了监测,结果表明 Ib 值特性与

混凝土圆柱体内的微裂纹及其扩展具有密切关系。 此

外,Jung 等[11] 提出了一种基于 Ib 值对纤维增强复合材料

进行损伤量化的新方法。
上述的研究表明了声发射 Ib 值分析在追踪材料损

伤过程中具有重要价值。 然而,仅依赖 Ib 值分析在精确

甄别不同的损伤模式及其相应的声发射特性方面存在局

限性。 为了克服这一挑战,学者们运用聚类分析来对声

发射信号进行更为细致的分类,以准确地捕捉材料的各

种损伤模式和特征。 Pei
 

等[12] 对不同结构和压痕的碳 /
玻璃纤维增强混杂层压板试件进行了拉伸试验,采用模

糊 C 均值对信号进行分类,研究发现信号可分为 3 种类

型且对应 3 类损伤模式。 艾轶博等[13] 使用支持向量机

来构建一个声发射信号分类器,并利用粒子群优化算法

进行参数调优,成功地对齿轮箱箱体材料在疲劳裂纹扩

展的各个阶段进行损伤分类。 Calabrese 等[14] 利用声发

射监测了预应力混凝土梁后张钢绞线在硫氰酸铵溶液中

的氢致应力腐蚀开裂(
 

HASCC
 

)过程,并通过主成分分

析与 SOM 算法结合的方法研究其损伤机制。 Zhang
等[15] 融合声发射和红外热成像技术,深入探究了玻璃 /
环氧复合材料在单次拉伸载荷下的气泡和分层缺陷演化

机制,运用 K 均值和主成分分析方法对声发射信号进行

分类,有效地识别出 4 种不同的损伤模式。
综上所述,聚类分析在处理多参数声发射信号方面

展现出显著的有效性。 尽管 K 均值聚类、层次聚类和模

糊 C 均值聚类等主流算法具有一定的应用,但它们在稳

定性及限制性方面仍存在不足[16-17] 。 相对而言,自组织

映射(self-organized
 

mapping,
 

SOM)神经网络因其保序映

射、鲁棒性和稳定性等特性,在处理复杂多维数据集时具

有显著优势[18] 。 针对渗铝 321 钢金属管材的拉伸损伤

检测,本研究提出应用声发射 Ib 值分析的方法,以揭示

试件材料的损伤特性。 通过 SOM 算法对采集的声发射

信号参数进行分类,以识别在拉伸载荷下试件的损伤模

式及其特征频率。 此外,通过借助扫描电子显微镜对试

件的断口形貌进行图像分析,为进一步探索金属管材的

损伤演化行为提供依据。

1　 理论分析

1. 1　 声发射特征参数

　 　 声发射特征参数是从声发射信号中提取的典型特征

值,这些特征值能够反映材料损伤的丰富信息。 在时域

波形中,幅值可以作为损伤信号强度的表征。
Amp = 20lgVp (1)

式中:Amp 表示幅值;Vp 表示经过阈值整形后得到的波形

峰值电压。
能量指声发射信号包络检波线下方所围的面积,可

以表征损伤信号的强度和宽度。

EAE = ∫t

0
V2( t)dt (2)

式中:EAE 指能量,V( t)指在 t 时电压值。
振铃计数指振铃脉冲超过阈值电压的次数,可表征

损伤信号的强度和频率,对材料的变形损伤较敏感。

Nc =
f0

β
ln

Vp

V t
( ) (3)

式中:Nc 表示振铃计数;f0 是换能器的中心响应频率;β
则是波形的衰减系数;V t 为阈值电压,mV。

此外,有效值电压( RMS)和平均信号电平( ASL)均

表征损伤引发的声波波动的大小和强弱;持续时间反映

声发射产生源的性质和特征;上升时间反映产生源的速
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度和方向;峰值频率反映信号能量在特定频段的集中程

度,可提供关于产生源特征的重要信息。
1. 2　 声发射 Ib 值
　 　 b 值最早起源于地震学中的 Gutenberg-Richter 公式,
其被广泛应用于描述地震的频率-能量分布[19] 。

lgN = a - bM (4)
式中:N 表示特定能量级以上的地震事件数量;M 表示地

震的震级;a 和 b 是经验常数,b 的范围为 0. 8 ~ 1. 1。
 

鉴于地震波与声发射波在某种程度上存在相似性,
可将 b 值的方法拓展至声发射领域的应用。 具体来说,
Ib 值是对式(4)中 b 值的改进,使其在描述声发射信号特

征方面更具准确性和适用性。

Ib =
lgN(E1) - lgN(E2)

(α1 + α2)δ
(5)

N(E1) = ∫∞

μ-α2δ
n(a)da = η (6)

N(E2) = ∫∞

μ+α1δ
n(a)da = η (7)

式中: E1 、E2
 均为一次声发射事件;N

 

(E1 )
 

为幅值大于

μ - α2δ 的声发射事件数之和;N
 

(E2 )
 

为幅值大于

μ - α1δ 的声发射事件数之和;α1 、α2 为定义的常数,分
别为幅值的下限系数和上限系数,取 α1 = 1、α2 = 0;μ、
δ 分别表示声发射事件组幅值分布的平均值和标准差;
η 是声发射事件数量;n(a) 是 da 处的声发射事件

数量。
Ib 值的大小与材料内部裂纹的形成和发展具有密切

关联,其变化特征具有瞬态特性[20] 。 当 Ib 值较大时,表
明存在大量的低幅值声发射事件,这暗示着材料内部早

期微小裂纹的产生和扩展。 相反,当 Ib 值较小时,表明

存在少量高幅值事件,这通常与损伤阶段宏观裂纹的形

成和不稳定扩展有关。 本文采用 100 次声发射撞击数作

为 η 值,确保 Ib 值具有足够的灵敏度,以便准确跟踪和

检测各种大小的声发射事件。
1. 3　 SOM 神经网络模型

　 　 如图 1 所示,SOM 神经网络模型是一种模拟人脑神

经网络结构的算法,是将输入样本映射到一个二维或三

维的拓扑结构中。 该拓扑结构由多个神经元的节点构

成,每个神经元都与输入空间的一个特定点相对应。 模

型的输入层包含 N 个输入神经元,这些神经元代表了输

入数据的特征。 输出层,也被称为竞争层,由 M 个输出

神经元组成,每个神经元表示一个特定的类别或聚类中

心。 该算法利用竞争机制和自组织过程,实现对相似输

入样本的聚类映射。
SOM 算法的具体步骤如下:1) 初始化权重 W ij( i

 

=
 

1,
 

2,…,
 

N;j
 

=
 

1,
 

2,
 

…,
 

M):通过随机初始化,为每个

图 1　 SOM 神经网络模型

Fig. 1　 SOM
 

neural
 

network
 

model

神经元节点分配初始权重向量;
2)选择输入:选择一个新的输入模式 Xk:Xk

 = {X1k
 ,

 

X2k
 ,

 

…,
 

Xnk
 },将其输入到网络上;

3)计算距离:计算模式 Xk 与各个神经元节点之间的

欧氏距离或曼哈顿距离 d jk;
4)寻找最优神经元:找到距离输入模式最近的神经

元节点,称为获胜神经元或最优神经元 c,即:
‖Xk - Wc‖ = min{d jk} (8)
5)更新权重:根据最优神经元的位置和邻域函数,更

新最优神经元以及其周围神经元的权重向量,即:
W ij( t + 1) = W ij( t) + η( t)·h( i,j)·[X i - W ij( t)]

(9)
其中,W ij

 ( t + 1) 表示下一次迭代后的权重向量;
W ij

 ( t)表示当前权重向量;η( t) 表示学习率,范围为 0 ~
1,随着迭代次数逐渐减小;h( i,

 

j)为邻域函数,表示神经

元( i,
 

j)与最优神经元 c 的距离;X i 表示输入样本;
6)更新学习率和邻域函数参数:随着迭代次数的增

加,逐渐减小学习率和邻域函数参数,以控制权重的更新

幅度;
7)重复步骤 2) ~ 6),直到达到停止条件,如迭代次

数达到预设值或权重向量收敛。
模型训练效果的优劣直接关系到最终的聚类数目。

为了准确评估聚类的最佳数量,采用 DBI 值和手肘法的

核心指标 SEE 值这两种手段进行评估。

DBI = 1
k ∑

k

i = 1
max
i≠j

d i + d j

D( i,j)}{ (10)

式中:d i 和 d j 分别是第
 

i 个和第 j 个簇中所有数据与该

簇中心的平均距离的平均值;D( i,j)是第 i 个和第 j 个簇

的中心之间的距离。

SSE = ∑
k

i = 1
∑
p∈ci

p - mi
2 (11)

式中:p 是 ci 簇中的所有样本点;mi 是 ci 簇的质心。
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2　 实验方法

2. 1　 实验材料

　 　 试件的制备过程:首先将 321 不锈钢试样埋入由

质量分数为 68% 的铁铝合金粉末、30% 的氧化铝填料

以及 2% 的氯化铵活化剂组成的渗铝剂中。 随后将容

器密封并置于碳钢炉中,按照 10℃ / min 的加热速率

加热至 500℃ 并保温 30
 

min,再升温至 950℃ 并保温

12
 

h, 最 后 冷 却 至 室 温。 试 件 的 化 学 成 分 如 表 1
所示。

表 1　 试件的化学成分

Table
 

1　 Chemical
 

composition
 

of
 

the
 

specimen
 

(wt.
 

% )

C Co Si Mn Cr Ti Ni Mo Fe

0. 04 0. 16 0. 38 1. 07 17. 03 0. 22 9. 05 0. 09 Bal.

　 　 经过这一系列处理后,不锈钢表面形成了一层厚度

约为 100 μm 的渗铝层。 基体部分的晶粒呈现出奥氏体

等轴状特征,尺寸约为 40 μm。 标准矩形截面试件的形

状和尺寸如图 2 所示。 试件的厚度为 4 mm,被测段的标

距为 25 mm,其制备标准与《GB / T
 

228. 1-2010 金属材料

拉伸试验》中列出的标准一致,也符合国际标准。

图 2　 试件的标准矩形截面尺寸

Fig. 2　 Standard
 

rectangular
 

section
 

size
 

of
 

the
 

specimen

2. 2　 单调拉伸试验

　 　 在室温条件下进行单调拉伸试验,使用了电子万能

试验机(型号:WDW-300E)。 该设备具有高达 300
 

kN 的

最大试验力,横梁速度测量范围宽达 0. 01 ~ 300
 

mm / min,
广泛应用于金属、非金属和复合材料的拉伸、压缩、弯曲

和剪切等力学性能指标的测试。 试验采用慢应变速率拉

伸(SSRT)方法,加载速率为 0. 25
 

mm / min。 为记录整个

拉伸测试过程中的声发射信号,试验采用了 PCI-2 多通

道声发射数据采集系统。 如图 3 所示,试件塑性区两端

距离顶部 30
 

mm 处各放置一个 R15 型号的声发射传感

器,工作频率范围为 50 ~ 200
 

kHz,精度为±5% 。 为确保

传感器与试件表面的良好耦合,测试过程采用一层薄的

真空润滑脂耦合剂,并通过磁性底座固定传感器,确保均

匀的接触压力。 前置放大器具有 20 / 40 / 60
 

dB 三档调节

功能。 经过对环境噪声的现场测定,声发射采集设备主

要参数设置如表 2 所示。
为排除干扰因素对信号的影响,进行断铅试验测试

声发射传感器的灵敏度。 如图 4 所示,随着断铅距离的

增加,信号总体有一个衰减的趋势,但幅值都是处于

90
 

dB 以上,说明声发射传感器的灵敏度符合要求。 同

　 　 　 　 表 2　 声发射采集设备参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

settings
 

of
 

the
 

AE
 

acquisition
 

device

设备参数 设置数值

峰值定义时间(PDT) / μs 300

撞击定义时间(HDT) / μs 600

撞击锁闭时间(HLT) / μs 1
 

000

阈值 / dB 55

采样长度 / μs 1
 

024

采样率 / MSPS 1

前放增益 / dB 40

模拟滤波器范围 / kHz 20 ~ 3
 

000

时,为减少钳形夹头与试件之间摩擦引起的噪声信号,在
进行万能试验机参数清零后,采用 0. 5

 

kN 的载荷进行预

加载,以符合金属材料室温拉伸试验的国家标准要求。
试件拉伸失效后,从采集到的信号波形数据中提取相关

声发射特征参数进行分析。
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图 3　 单调拉伸试验装置示意图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

uniaxial
 

tensile
 

test
 

device

图 4　 断铅试验结果

Fig. 4　 Results
 

of
 

lead
 

breaking
 

test

3　 实验结果和讨论

3. 1　 试件的力学性能分析

　 　 如图 5 所示,渗铝 321 不锈钢试件的拉伸过程可以

分为弹性阶段、屈服阶段、强化阶段和缩颈阶段四个阶

段。 在拉伸试验中,试件呈现出明显的塑性特性,应力-
应变曲线表现为先急剧上升,然后趋于稳定,最后下降。
由图 5 可知,0. 1

 

mm / min 和 0. 25
 

mm / min 加载速率下试

件的屈服强度分别为 221. 35 和 245. 54
 

MPa;抗拉强度分

别为 547. 92 和 567. 62
 

MPa。 因此,不同的加载速率会对

金属试件的性能产生影响。 试件在快速加载下表现出更

高的屈服强度和抗拉性能。 这是由于快速加载会限制试

件内部的位错滑移,增加了晶粒的形核数量,导致晶界的

增多且形成较细小的晶粒尺寸。 这些因素提高了试件的

塑性变形阻力,试件需要更大的应力才能发生变形。

图 5　 拉伸试验中试件应力变化曲线

Fig. 5　 Stress
 

change
 

curve
 

of
 

specimen
 

in
 

the
 

tensile
 

test



216　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 5 卷

3. 2　 拉伸损伤过程声发射特征分析

　 　 在 0. 25
 

mm / min 加载速率下,能量和振铃计数随

时间的变化如图 6 所示。 最初试件受到的加载力较

小,累积曲线上升缓慢,但仍存在较低的声发射信号变

化。 这表明初始阶段采集的声发射信号源于环境噪

声。 在 200
 

s 时能量和振铃计数值迅速增加,此时试件

产生可逆的弹性形变,应力与应变成正比。 从 362
 

s 开

始能量和振铃计数表现非常活跃,这表明前期的积累

在此时开始释放。 之后试件经历了不可逆的塑性变形

导致位错的生成和运动,使高能量值和计数值的数量

不断增加。 在 800
 

s 后进入强化阶段,声发射信号逐渐

稳定。 此时试件的变形机制逐渐转变为晶界滑移和位

错密度增加。 最后在 7 000
 

s 左右,试件中间的塑性区

形成一个明显的颈缩。 随着应力的略微下降,此时能

量和振铃计数达到整个过程的峰值,这标志着试件断

裂失效。

图 6　 能量和振铃计数随时间变化分布

Fig. 6　 Energy
 

and
 

ringing
 

count
 

distribution
 

over
 

time

　 　 由于试件内部的不均匀性以及宏观裂纹与微裂纹耦

合的复杂现象,在试件加载过程中 Ib 值并非处于恒定、
单调递增或单调递减的状态,而是呈波动变化的趋势,如
图 7(a) ~ (b)所示。 在弹性阶段 Ib 值分布稀疏,随着进

入屈服阶段后逐渐变得密集,而密集区正好对应着试件

的塑性变形区,如图 7( c) ~ ( d)所示。 这说明试件在进

入屈服阶段后内部产生了更多的声发射事件。
由图 7 可知,在试件加载的早期阶段,两个声发射传

感器都显示出高水平的 Ib 值。 这是由于试件内部微孔

洞的形成产生了大量低幅值事件,导致幅值水平在约

60
 

dB 左右。 随着载荷的不断增加,试件中的微孔洞逐

渐扩大,并迅速汇合形成微裂纹。 因此,在短时间内,两
条拟合的 Ib 值曲线急剧下降,在最低处产生屈服失效

点。 在这一阶段,微孔洞融合成微裂纹在试件中占主导

地位。 随着损伤的不断演化,微裂纹在应力作用下撕裂

扩展形成宏观裂纹。 在加载的中间阶段,两个传感器的

Ib 值都在 0. 5 ~ 0. 9 的范围内反复波动,表明试件内部微

裂纹和宏观裂纹的比例接近相等。 在极限应力附近,两
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图 7　 Ib 值和 Ib 值密度随时间的变化分布

Fig. 7　 Ib-value
 

and
 

Ib-value
 

density
 

distribution
 

with
 

time

个声发射传感器的 Ib 值下降,较低的 Ib 值则表明存在少

量高幅值事件,损伤阶段宏观裂纹不稳定扩展,最终导致

试件断裂失效。
3. 3　 聚类结果分析

　 　 在 SOM 神经网络的聚类过程中,选取了 8 类声发射

特征参数的数据进行归一化处理,通过初始化 SOM 神经

网络,设置迭代次数为 1
 

000 次,学习率 η = 0. 001,再将

样本数据输入到网络中。 当 DBI 值最小和 SSE 值下降至

拐点时,说明所选择的聚类数量是最优的。 如图 8 所示,
可以确定该输入样本的最佳聚类数为 4。 经过模型训练

后,使用主成分分析的方法对高维数据进行降维处理,输
出得到最终聚类集群,如图 9 所示。

通过对主成分中权重占比较大的峰值频率、幅值和

能量进行深入分析,得到如图 10、11 所示的特征频率分

布。 这些分布展示了 4 个聚类簇,分别被标记为聚类 1、
聚类 2、聚类 3 和聚类 4。 其中,聚类 1 显示出较低的峰

图 8　 最佳聚类数评估

Fig. 8　 Evaluation
 

of
 

optimal
 

cluster
 

number

值频率和能量范围,而聚类 4 则具有最大的峰值频率和
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图 9　 声发射特征参数聚类结果可视化

Fig. 9　 Visualization
 

of
 

clustering
 

results
 

of
 

AE
 

feature

能量范围。 聚类 2 和聚类 3 之间的边界存在轻微的重

叠。 此外,中低频特征的声发射事件数量显著多于其他

3 类特征的事件数量。 表 3 详细展示了聚类分析的

结果。

图 10　 峰值频率和幅值的分布

Fig. 10　 The
 

distribution
 

of
 

peak
 

frequency
 

and
 

amplitude

表 3　 聚类分析结果

Table
 

3　 The
 

results
 

of
 

cluster
 

analysis

AE 参数 聚类 1 聚类 2 聚类 3 聚类 4

特征频率 / kHz 21 ~ 75 104 ~ 142 143 ~ 181 234 ~ 316

能量 / (mv·ms) 1 ~ 1
 

461 1~ 4
 

382 1 ~ 3
 

484 1 ~ 8
 

952

幅值 / dB 55 ~ 96 58 ~ 99 59 ~ 99 55 ~ 99

　 　 在双向拉应力作用下,金属材料韧性断裂的整个过

程如图 12(a) ~ (b)所示。 这个过程可以被划分为孔洞

图 11　 峰值频率和能量的分布

Fig. 11　 The
 

distribution
 

of
 

peak
 

frequency
 

and
 

energy

生长与汇合、微裂纹成核、宏观裂纹扩展阶段和纤维状断

裂这 4 个阶段。

图 12　 试件拉伸韧性断裂示意图

Fig. 12　 The
 

tensile
 

ductile
 

fracture
 

diagram
 

of
 

the
 

specimen

SEM 断口表面形貌特征的分析可为材料损伤机制提

供更深入的认识,如图 13 所示。 聚类 1 对应孔洞生长与

汇合,特征频率为 21 ~ 75
 

kHz(低频),特征表现为能量和

幅值水平较低,渗铝层表面产生微小孔洞。 聚类 2 对应

微裂纹成核,特征频率为 104 ~ 142
 

kHz(中低频),特征表

现为局部塑性变形并逐渐形成韧窝。 聚类 3 对应宏观裂

纹扩展阶段,特征频率为 143 ~ 181
 

kHz(中高频),特征表

现为不断形成肉眼可见的宏观裂纹,最终呈现出锯齿状。
聚类 4 对应纤维状断裂,特征频率为 234 ~ 316

 

kHz(高

频),特征表现为产生高水平的能量和幅值,伴随着巨响

声试件断裂失效。
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图 13　 试件断口的 SEM 图像

Fig. 13　 SEM
 

images
 

of
 

specimen
 

fracture

4　 结　 　 论

　 　 本研究采用声发射方法实时监测了室温下换热管加

工材料渗铝 321 钢的拉伸损伤过程。 结果表明,快速加

载下试件表现出更高的屈服强度和抗拉性能。 随着载荷

的增加,试件在塑性阶段释放出更多的声发射损伤信号。
Ib 值可作为不锈钢材料内部损伤状况的评价指标,其散

点分布密度和不同变化趋势都反映出相应的损伤破坏程

度。 通过 SOM 算法对声发射信号参数进行聚类分析,识
别出了 4 种损伤模式及对应特征频率。 结合聚类算法的

声发射技术可作为识别与分类渗铝 321 钢损伤模式的有

效工具。 但本文未对材料在不同温度下的损伤行为进行

研究。 未来工作将深入探索材料在高温环境下疲劳和蠕

变损伤的声发射行为。
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