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漫反射金属吸收率的准确测量十分重要且比较困难. 量热法可靠性较高, 但是参数反演较为困难. 为此,

建立了一种物理信息神经网络方法. 该方法通过神经网络拟合温度上升段曲线, 进而获得吸收率. 为了验证

该方法, 开展了数值仿真和实验研究. 数值仿真结果表明, 该方法适用于吸收率测量, 抗干扰能力强, 反演精

度高 , 在 0.05—0.2的吸收率范围内 , 最大误差为 0.00092. 实验以喷砂镀金铝板为被测对象 , 受表面粗糙度、

镀金工艺等影响, 这些样品的吸收率处于 2%—10%之间, 测量重复精度优于 1%. 基于物理信息神经网络的

吸收率测量方法有望成为一种有力的金属表面吸收率测量方法.
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1   引　言

金属材料表面的吸收率测量是激光加工、激光

参数测量中重要且不可或缺的一环 [1,2]. 激光辐照

在金属材料表面, 部分被吸收, 部分被反射. 吸收

率定义为被吸收的能量与入射总能量之比. 在激光

加工中, 吸收率的大小影响了使用激光功率参数.

在激光功率/能量测量中, 吸收率的测量是获得准

确测量结果的关键. 吸收率的大小受诸多因素的影

响. 金属材料的吸收率可以根据菲涅尔公式计算 [3].

吸收率由波长、偏振态、入射角、温度、材料种类等

决定. 进一步, 表面是否被氧化、表面粗糙度对吸

收率亦有一定的影响 [3]. 通常, 表面被氧化后, 吸收

率会增大; 粗糙表面会使得光产生多次反射, 也会

增大吸收率. 因而, 吸收率的实验测量十分必要,

是获得材料表面吸收率的可靠且重要手段.

漫反射镀金材料在近红外积分球中被广泛采

用 [4]. 该表面具有红外波段吸收率低且稳定的优点.

为了保证积分球的性能, 在满足具有良好的漫反射

特性的同时需要保持吸收率较低. 表面的吸收率准

确测量对于确定表面毛化和镀金工艺十分重要. 但

是, 低吸收率漫反射表面的吸收率难以准确测量.

本文重点解决此类样品的吸收率测量难题.

现有的吸收率测量方法可分为两类: 间接法和

直接法 [1]. 间接法首先获得反射率, 而后用 1减去

反射率得到吸收率. 典型的测量方法有: 高爱华等 [5]

采用积分球收集, 利用光电探测器获得反射光光

强, 通过与标准全反镜对比, 计算吸收率. 苏宝嫆等 [6]

采用量热计测量反射光. 此类方法用于测量低吸收

率的材料时, 由于吸收率是小量, 测量误差可能较

大 . 比如 , 当反射率为 90%时 , 如果测量误差

为±1%, 则吸收率可能为 9.1%—10.9%, 误差被放

大了约 10倍. 漫反射镀金表面的吸收率较低, 属

于此种情况. 相比而言, 直接法的可靠性更高. 直

接法利用传热学的集总参数法测量 [7]. 激光辐照引

起样品温升, 通过测量温度变化得到吸收率. 典型

工作如 Haag等 [8] 通过万花筒扩束激光, 使得光斑
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近似均匀全覆盖样品, 利用热电偶测量样品温升;

蔺秀川和邵天敏 [9] 通过在样品上移动激光光斑, 利

用铜热沉技术测量. 这些工作的数据解析方法为首

先采用降温曲线计算冷却系数, 然后通过升温段曲

线上的个别数据点计算吸收功率, 最后得到吸收

率. 选取个别数据使得解析结果受测温精度的影响

较大. 此外, Haag等的方法需要准确知道温升起

始时刻.

近年来, 神经网络技术蓬勃发展, 在各行各业

解决了众多难题 [10]. 特别是, 2019年, Raissi等 [11]

给出了一种基于物理信息神经网络 (physics-infor-

med neural networks, PINN)的方法. 与传统的数

据驱动型方法不同的是, PINN巧妙地将物理规律

融入神经网络, 使得神经网络不再是黑盒. PINN

的优点之一是可以方便地解决物理反问题 [12] 的求

解. 采用集总参数法的吸收率求解属于一种反问

题. 虽然已有大量的研究围绕 PINN展开 [13–15], 但

是这些工作大多集中于数值仿真计算, 实验应用研

究较少 [16].

本文给出一种基于 PINN的金属表面吸收率

测量方法. 该方法采用与传统量热法相同的实验装

置, 区别为利用 PINN识别吸收率参数. 首先通过

拟合温度下降曲线获得冷却系数, 然后利用神经网

络拟合升温段曲线, 同时获得吸收率参数. 为了验

证该方法, 首先开展数值模拟仿真, 然后开展实验.

基于 PINN的吸收率测量方法有望成为一种精度

高、可靠性好的金属材料吸收率测量技术, 为激光

加工、激光参数测量服务. 

2   热传导模型

在集总参数法的假定下, 激光辐照样品过程

中, 样品吸收激光热量, 温度升高; 同时受热损失

(热对流、热传导和热辐射)的影响, 温度下降. 该

过程中, 温度满足如下控制方程 [9]: 

mcp
∂T

∂t
= αPlaser − S (T − T0) , (1)

其中 m 表示样品质量 ;  cp 表示铝合金比热容 ,

0.88 J/(g·K); T 为温度 ;  t 为时间 ; α为吸收率 ;

Plaser 表示入射激光功率; S 表示热损失系数; T0 表

示环境温度. 为了便于分析, 由于镀金层的热容远

小于铝合金的热容, 金层厚度十分薄, 所以未考虑

镀金层的影响. 当温度低于数百摄氏度时, 热辐射

可忽略. 因而, 仅考虑热传导和对流两种热损失.

两种方式的热损失均与样品和环境温差成正比, 所

以可以合并.

激光停止辐照后, 控制方程变为 

mcp
∂T

∂t
= −S (T − T0) . (2)

该方程可以直接求解. 为了便于拟合, 结果可线性

化为 

ln (T − T0) = − St

mcp
+ lnC. (3)

由此, 通过最小二乘法线性拟合下降沿曲线可以获

得热损失系数. 

3   物理信息神经网络

PINN利用控制方程和实验数据将神经网络

训练为控制方程的替代模型, 当网络完成训练时,

即可输出吸收率参数. 吸收率测量的目的是参数识

别, 因此, 在解析每一个吸收率时, 采用相同的网

络架构, 对于每一组实验数据均进行网络训练优

化. 用于吸收率解析的物理信息神经网络如图 1所

示. 网络的输入为时间 t, 输出为温度 T. 网络主体

可以采用多种形式, 比如全连接神经网络、卷积神

经网络、循环神经网络等. 其中最为常用的是全连

接网络. 所以本文采用全连接神经网络. 参考 Raise

等 [11] 的设置, 神经网络包含 2层隐藏层. 每一层中

包含 20个神经元. 神经元采用 tanh作为激活函数.
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图 1    吸收率参数识别物理信息神经网络

Fig. 1. Physics informed neural network for absorptivity identification.
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最后一层隐藏层采用线性激活函数, 从而可以输出

大于 1的温度. 解决不同问题的物理信息神经网络

的重要区别在于损失函数. 损失函数由方程损失和

数据损失两部分构成, 表示为 

L = LT + wLf, (4)
 

Lf = mcp
∂T

∂t
− αPlaser + S (T − T0) , (5)

 

LT = ∥T − Ttruth∥2, (6)

其中 w 表示权重超参数, 选用越大的权重, 表示神

经网络越需符合控制方程; Ttruth 表示温度测量值.

此处, 采用网络输出温度与观测值之间的二范数作

为损失函数. 二范数强调数据整体的一致性, 对于

噪声的包容性更强. 方程损失函数为热传导微分控

制方程. 借助自动微分技术, 可以像计算算术式一

样计算该方程. 方程中的热损失系数 S 事先通过曲

线拟合温度下降段得到, 吸收率 α为唯一待求参

数. 目的在于尽可能减少可变未知参数, 便于网络

训练收敛.

受限于神经元的非线性激活函数输出范围, 通

常需要对网络输入参数进行归一化. 将时间范围缩

放到 [–1, 1]区间内, 计算公式为 

t = 2
t− tmin

tmax − tmin
−1, (7)

其中 tmin 表示最小时间, tmax 表示最大时间. 同样,

为了使得网络训练更容易收敛, 将温度数据样本进

行归一化: 

T =
T − Tmin

Tmax − Tmin
, (8)

其中 Tmin 表示最低温度, Tmax 表示最高温度. 虽

然最后一层隐藏层采用了线性激活函数, 理论上可

以输出任意大的值, 但是在实际训练中发现, 将温

度归一化有利于网络训练收敛.

在网络训练时, 当获得损失函数后, 采用反向

传播算法对神经网络的权重进行更新, 使得损失函

数降低. 由于整体样本的数据量较小, 计算耗时较

短, 因而每次训练均采用全体数据. 网络训练步骤

为: 首先采用 Adam算法优化, 使得网络在较大的

范围内得到较优的参数; 然后采用 L-BFGS获得

局部最优解. Adam迭代次数设置为 1000. 该种优

化策略在 PINN网络训练时被广泛采用, 通常可以

获得较好的结果 [17].

为了便于学术交流, 代码和原始数据可通过邮

件向我们获取. 

4   数值仿真

采用一阶向后欧拉离散格式, 由 (1)式得到激

光加热段的离散方程: 

mcp
Tn+1 − Tn

∆t
= αPlaser − S (Tn+1 − T0) , (9)

其中∆t 为时间步长; Tn 表示第 n 个离散时间点的

温度, n 取 1, 2, ···. (9)式中, Plaser 取 0得到冷却

段的离散方程.

为了验证基于 PINN的吸收率识别方法可以

准确识别吸收率参数, 首先利用数值仿真产生不同

吸收率下的温度变化历程. 然后, 采用 PINN解析

吸收率参数. 该步骤包含两部分内容: 1) 对同一个

吸收率下的算例, 分析损失函数中方程权重参数的

影响. 因为在 PINN中, 权重对计算结果可能存在

较大的影响 [18]. 2) 对不同吸收率下的算例进行分

析. 目的是为了验证该算法的广泛适用性. 吸收率

的大小可能对测量精度有影响.

参考实验设置及测量结果 , 仿真参数选取

为 : α =  [0.05,  0.1,  0.15,  0.2]; m =  4.7 g;  cp =

0.88 J/(g·K); S = 0.018 W/K; T0 = 33 ℃; ∆t =

1 s; Plaser = 7.83 W. 激光从第 10 s开始加热, 加

热时间 60 s, 冷却时间取为 350 s, 结果如图 2所

示. 激光未照射前, 温度保持不变; 激光开始照射

后, 样品温度近似线性增大. 由于热损失功率相比

激光辐照功率较小, 因而温度近似线性增大; 激光

停止照射后, 温度随即开始下降, 下降段依照指数

规律变化. 随着吸收率的增加, 加热段的温升速率

变大, 最高温度变大.
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图 2    不同吸收率下的温度变化历程

Fig. 2. Temperature profiles under different absorptivity.

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 73, No. 9 (2024)    094301

094301-3

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


为了更贴近实际, 在利用 PINN解析吸收率

前, 对温度数据添加噪声干扰. 方法为在前文得到

的温度历程上直接叠加噪声. 由于常用的温度传感

器测温精度为 0.1 ℃, 因而噪声采用 [–0.1, 0.1]范

围内的白噪声模拟.

损失函数中方程的权重是十分重要的超参数,

需要人工设置. 权重越大, 表明神经网络越需符合

物理规律; 反之, 神经网络倾向于精确拟合温度数

据. 因此, 对比了不同权重对吸收率识别的影响.

在本算例中, 吸收率为 0.1, 权重分别取 0, 0.1, 1,

10, 100, 结果如图 3所示. 当权重为 0时, 吸收率

预测为 0, 与预设值不同; 当权重不为 0时, 吸收率

预测为 0.1. 当权重为 0时, 神经网络退化为传统

的数据驱动型神经网络. 虽然, 此时数据损失函数

已经降低到 10–4, 但是, 吸收率却为 0. 表明, 纯数

据驱动神经网络虽然已经能够建立起时间到温度

的映射, 但是并未能成功解析吸收率. 相比而言,

当权重为 0.1, 1, 10, 100时, 吸收率与预设值一致.

因而, 增加方程约束, 使用物理信息神经网络方法

可以有效的解决吸收率反演问题; 该问题中, 权重

的影响较小, 选择的自由度较大.
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图 3　权重对吸收率预测精度的影响

Fig. 3. Effect of function loss weight on absorptivity predic-

ation.
 

为了验证 PINN能够广泛用于不同的吸收率

的识别, 对四种不同的低吸收率 (0.05, 0.1, 0.15,

0.2)算例进行了仿真. 权重 w 设置为 1. 吸收率预

测结果如图 4所示. 对于 0.05, 0.1, 0.15, 0.2四个

算例分别得到了 0.05, 0.10, 0.15, 0.20的结果, 最

大绝对误差为 0.00092. 该结果表明, 本方法对于

不同的吸收率均能获得准确结果. 

5   实验验证

量热式吸收率测量实验装置如图 5所示. 测量

系统包含激励光源、扩束装置、光闸、光阑、待测样

品、温度传感器、功率计、电子天平等. 为了降低光

源的影响, 采用高稳定功率连续激光加热待测样

品. 该激光波长为 1070 nm, 输出功率可调, 最大

值 10 W. 15 min内的功率稳定性优于 0.1% (root

mean square, rms). 激光经光纤准直器输出, 光斑

为高斯基模, 直径约为 5 mm. 为了降低激光功率

抖动的影响, 首先将激光功率调节到适当大小. 然

后持续出光超过 30 min后, 方可开展实验. 为了

将样品尽可能全覆盖, 降低样品内横向热传导的影

响, 将激光扩束. 采用凹凸透镜组成望远镜系统,

实现光斑 6倍扩束. 尺寸接近被测样品. 样品为镀

金铝板, 尺寸为 3 cm×3 cm×0.2 cm. 为了使得表

面漫反射特性较好, 首先进行喷砂处理. 砂粒选用

48目、60目和 80目. 然后在表面镀金. 温度传感

器选用 K型贴片热电偶. 为了减少热电偶的热传

导, 热电偶线径为 0.1 mm. 采用聚酰亚胺胶带粘

贴热电偶于镀金铝板背光面中心位置处. 待测样品

采用聚四氟支杆通过两点接触固定在光学镜架上.

聚四氟的热导率较低, 可以降低热传导损失的影

响. 功率计 (Ophir, 30A-BB-18)用于测量辐照至

样品表面的激光功率. 在紧靠样品迎光面距离约

2 mm处, 放置方形光阑, 用于防止边缘激光对支

架的影响, 同时用于准确测量到靶激光功率. 光阑

尺寸为 3 cm×3 cm. 使用功率计在紧靠在光阑后

方测量输出功率. 测量过程中, 在更换样品间隙,
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Fig. 4. Absorptivity  resolved  results  for  different  preset

values.
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定时采用功率计复合激光功率. 本实验中, 激光功

率为 7.83 W. 电子天平用于准确测量待测样品的

质量. 受限于加工精度, 每一块镀金铝板的质量略

有区别, 平均质量约 4 g.
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Convex lens

Concave lens
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Thermal couple

Teflon rod

Laser

图 5　实验装置

Fig. 5. Experimental setup.
 

典型的实验测量结果如图 6所示. 与数值仿真

温升历程进行对比, 二者的变化趋势十分相似, 数

值计算模型和实验吻合程度较高. 激光由约 15 s

时开始辐照. 在激光辐照前, 曲线略微下降. 原因

是前一次测量的余热影响. 激光开始辐照后, 样品

温度开始上升. 温升曲线近似呈直线. 但是, 受热

损失的影响, 随着辐照时间的增加, 温升速率略微

有所下降. 本实验中, 热损失的形式包括经热电偶

导线、夹具的热传导损失和样品表面的自然对流换

热. 由于整体的温升较小 (小于数百摄氏度), 热辐

射损失基本可以忽略. 本次实验激光辐照时间约

为 60 s. 当激光停止后, 温度首先会迅速下降. 该

过程主要是样品内的热传导导致. 热电偶测量位置

为样品后表面中心处. 虽然光斑经扩束后, 空间均

匀性得到了改善, 但是中心功率密度依旧较高, 导

致辐照过程中, 样品的中心温度总是比边缘温度

高. 停止辐照后, 样品中心热量继续向边缘迅速传

导, 由此导致了温度陡降. 不过该过程持续时间十

分短暂. 约 1 s后, 温度开始依指数衰减下降, 下降

速率逐渐降低. 表明整体温度较为均匀, 符合集总

参数假设.

首先根据下降沿曲线计算热损失系数 S. 截取

下降沿曲线如图 6中绿色线所示, 利用 (3)式将下

降沿线性化, 然后采用线性拟合, 得到结果如图 7

所示. 热损失系数为 0.018. 对比实验数据和拟合

曲线, 二者吻合程度十分高, 说明获得了较为准确

的热损失系数.
 
 

Time/s

300275250225200175150125100 325

2.0

2.2

1.6

1.4

1.2

ln
(

-


0
) 1.8

Experimental data
Fitted

图 7　下降沿拟合结果

Fig. 7. Fitting results of falling edge.
 

典型的总损失函数、方程损失函数、数据损失

函数以及吸收率随迭代次数的变化如图 8(a)—

(d)所示. 结果显示, 起初采用 Adam优化时, 各损

失函数的变化在 300次迭代内, 趋于稳定. 此时,

数据损失值降低至 10–2, 与温度测量精度对比, 基

本满足精确拟合数据的要求; 方程损失下降至 10–3;

吸收率也收敛至 0.090. 因而, 本算例可以仅采用

Adam进行优化. 但是, 需要指出的是, 在数值仿

真的有些算例中, 仅采用 Adam得到的吸收率与

目标值偏差较大, 即仅采用 Adam偶尔并不能得

到正确的结果, 需要进一步利用 L-BFGS优化. 当

更换为 L-BFGS后, 损失函数会在第二次迭代时

变得非常大, 然后迅速下降. 原因可能是 L-BFGS

在起初迭代时不能准确近似海森矩阵以及不能自

适应调整学习速率 [19]. 但是相比之前 Adam的收

敛值, L-BFGS通常能够获得更小的损失函数. 例

如, 本算例中, 方程损失由之前的 10–3 降至 10–4.

由于存在随机初始化参数和优化问题多值, 多次网

络训练结果存在随机性 [20]. 为了分析该影响, 独立

运行神经网络 5次, 得到吸收率平均值为 0.090, A

类不确定度为 2.72×10–7. 因而, 该算法结果稳定性

较好. 参考已有的镀金样品吸收率, 该反演结果合理.

当完成网络训练后, 可以使用神经网络输出预

测温度, 结果如图 9所示. 对比两条曲线, 二者吻

合程度较高, 温升趋势完全一致. 局部略有区别,
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图 6    温度变化历程

Fig. 6. Temperature history.
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测量值因模数转化引入了较明显的采样误差, 而网

络输出了十分平滑的曲线. 温度数据噪声必然对传

统的数据解析方法造成干扰, 但是对于本方法影响

较小. 平均绝对温度误差为 0.059 ℃. 由于温度传

感器的测量精度为 0.1 ℃, 因而神经网络已经较好

地拟合了试验数据.
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图 9　预测温度与测量温度对比

Fig. 9. Comparison between predicted temperature  and ex-

perimental data.
 

为了验证该测量方法的重复性, 对 3个以不同

目数 (40目、60目和 80目)喷砂粗糙化后得到的

镀金样品, 分别进行了多次重复测量, 结果如图 10

所示. 为了更好地对比, 参考温度上升段对曲线进

行了水平方向平移, 使得上升段尽量重合. 结果表

明, 起始温度对数据的温升有一定的影响, 起始温

度越高, 温升越小. 原因是, 在相同的环境下, 起始

温度越高, 整体热损失越大. 如果控制起始温度一

致, 整个温度变化曲线的重复性将较好. 虽然起始

温度差异会影响最大温升, 但是对于上升段变化影

响较小. 这是由于上升段受激光加热和热损失控

制, 在相同的激光功率和热损失下, 温升历程一致.

起始温度的变化可能影响传统测量方法的精度. 但

对于本方法, 因为仅利用了温度上升段, 对温度起

始点和总温升的依赖性较低. 因而, 实验过程中,

在已知环境温度的情况下, 可以放松对起始温度控

制的要求. 测量结果显示, 40目、60目和 80目样

品的吸收率分别为 0.090, 0.065和 0.035, 相对误

差小于 1%.
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图 10　不同样品重复测量温度变化历程

Fig. 10. Temperature histories of different samples.
 

最后, 为了进一步验证该测量方法的准确性,

测量了镜面反射镀金样品的吸收率. 镜面反射样品

可以排除漫反射的影响, 采用 1－反射率法可以得
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图 8    损失函数及吸收率随迭代次数的变化

Fig. 8. Loss functions and absorptivity varying with iterations.
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到较准确的测量结果, 便于与本测量方法进行比

对. 采用本测量系统得到的结果为 0.020. 采用商

用反射率测量仪 (SRI)测量该样品, 反射率为 0.98,

测量不确定度为 1%. 因此, 二者结果吻合. 该测量

结果与已有的数据 [21] 也吻合. 本测量方法得到了

准确的吸收率. 

6   结　论

针对低吸收率漫反射金属表面吸收率测量难

题, 在量热法测量吸收率的基础上, 给出了一种基

于 PINN的参数识别方法, 用于准确从温升曲线中

解析吸收率参数. 为了验证该方法, 开展了数值模

拟和实验研究. 结果均表明, 该方法可以准确地识

别吸收率参数. 数值分析结果表明: 在幅值为 0.1 ℃

的白噪声干扰下, 该方法对于低吸收率 (0.05, 0.1,

0.15, 0.2)反演的最大绝对误差为 0.00092. 实验结

果表明: 温度上升段的重复性较好, 吸收率测量结

果的重复性优于 1%. 为了更好地发展该方法, 未

来可以开展的工作如下: 1) 提升计算效率. 当前方

法中未考虑网络泛化, 需要对不同的数据重复训练

网络, 虽然这样有助于提升识别精度, 但是比较耗

时, 单次计算需要数分钟时间. 2) 开展更广泛的测

试验证工作. 目前仅测试了漫反射和镜面反射镀金

样品, 可以开展其他材料的吸收率测量. 3) 将优化

算法由 Adam切换为 L-BFGS后, 损失函数出现

了突增, 该问题的机理有待进一步分析. 该方法有

望成为一种漫反射金属表面或金属表面涂层的吸

收率测量手段, 特别是解决低吸收率金属材料的测

量难题, 具有测量装置简单、准确度高、鲁棒好的

优点.
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Abstract

Characterizing the absorptivity of a rough metal surface is a difficult but important task. The uncertainty
will  be  enlarged by using  the  indirect  method,  i.e.  1 –  reflectance  measurement.  In  contrast,  the  calorimetric
method  is  of  high  fidelity.  However,  it  is  difficult  to  extract  the  absorptivity.  The  variation  of  temperature
follows  the  heat  conduction  equation  which  is  a  differential  equation.  Therefore,  a  method  based  on  physics-
informed  neural  networks  (PINNs)  is  proposed.  In  this  method,  the  temperature  rising  curve  is  fitted  to  the
differential equation by the neural network. The differential equation is incorporated into the network through
the  loss  function.  When  the  training  is  done,  the  absorptivity  can  be  extracted.  For  demonstration,  the
numerical  test  and  experimental  test  are  performed.  A set  of  temperature  profiles  with  different  absorptivity
values is generated numerically. Then the absorptivity is extracted by PINN. The numerical results show that
this  method  is  able  to  determine  the  absorptivity  and  possesses  the  advantages  of  strong  anti-interference
capability  and  high  accuracy.  The  maximum  absolute  error  is  0.00092  in  the  range  of  0.05  to  0.2.  In  the
experiment, sand-blasted gold coated aluminum plates are used as the test objects,  and they are heated by a
continuous  wave  infrared  laser.  The  temperature  is  measured  by  a  K  thermocouple.  Then  the  absorptivity
values of different samples are determined by the PINN, ranging from 2% to 10% because of the differences in
roughness  and  electroplating  process.  The  measurement  repeatability  is  <  1%.  The  proposed  method  is  very
promising to become a powerful tool for measuring the absorptivity of rough metal surface.
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