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摘　要：在基于双能Ｘ射线透射技术的废金属分选中，识别效果很大程度上受所选物料特征影响。已有废金属物料识别算法所

用特征不够全面且各特征数据间冗余性较大，识别准确度不高。针对该问题，充分考虑特征间冗余性和特征与类别间关联性提出

相关性特征选择方法（ＣＦＳ），在众多物料特征中确定由特征犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ和犜ＭＨ组成的最优特征子集。通过采用不同物料特征

组合方法进行对比实验，并选择最优特征子集下Ｋ最近邻（ＫＮＮ）作为最优分类模型。实验结果表明：基于相关性特征选择Ｋ最

近邻（ＣＦＳＫＮＮ）的废有色金属物料识别分类方法与已有分类方法相比用相对较少的特征获得更高的识别准确度（９６．１３％）。
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　　随着国内有色金属资源供需矛盾日益突出和碳

达峰、碳中和目标不断推进，我国迫切需要一种新型

自动化分选技术对报废量急速增长的有色金属进行

种类分选，以此提高金属资源回收利用率。双能Ｘ

射线透射分选技术［１２］由于具有不受金属废料形状

和表面状况影响、检测厚度大等优点，是目前先进的

废金属识别分选技术之一。

双能Ｘ射线透射分选技术主要基于单能谱射

线的犚值计算原理，即通过高、低能Ｘ射线透射物

料后的能量强度和原始射线强度等参数，计算得一

个与有效原子序数相关的犚值
［３］，并以此确定物料

种类。该项技术最先运用于安检和矿石分选行业，

如王学武［４５］通过犚值曲线与特征量狓分辨危险品

种类，葛丁等［６］利用犚犇 特征检测矿石金属含量，

杨晨光［７］基于犚 值与矿物成像特征对煤和矸石进

行分选。

废金属分选系统中的双能Ｘ射线源多为连续

能谱，其低能谱段能量更易被物料吸收，透射后射线

平均能量偏高，存在射线硬化效应以及多频谱效应。

此外，点光源Ｘ射线存在的扇形效应使得射线强度

分布不均。这些因素都会影响物料的特征表达及犚

值计算。

为此，许多学者通过在犚值基本算法的基础上

引入其他物料特征来提高物料识别准确性。罗宗

彬［８］依据双能犚值与低能Ｘ射线透射强度犐Ｌ特征，

拟合金属铜与铝的犚犐Ｌ曲线，识别率达９０％以上。

王祺奥［９］利用复化求积方法对犚犐Ｌ曲线拟合算法进

行了优化。黄河等［１０］基于低能信号特征和双能犚值

提出区域分块识别法，提高了算法在废金属分选领域

的适用范围。ＭＡＺＯＯＣＨＩ等
［１１］考虑厚度特征，利用

复合辛普森数值方法改进犚值算法，减小材料厚度对

铝和塑料识别效果的影响。李伟毅等［１２］引入位置特

征狓并结合ＢＰ神经网络算法优化犚犐Ｌ曲线，减少了

扇形效应的影响，识别率达９２．１９％。

上述研究虽然使用了多种特征组合，不同程度

地提高了物料识别率，但尚没有找到最优的特征组

合，其识别率也有待提高。由于射线多频谱效应、硬

化效应、扇形效应对不同特征的影响不同，特征间存

在不同程度的耦合与相关，关系复杂。因此，本文采

用基于相关性特征选择方法（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，简称ＣＦＳ）寻找最优特征组合，同

时采用在不同类别存在交叉或重叠情况下仍具有较

高分类准确率的Ｋ最近邻法（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，

简称ＫＮＮ）进行废有色金属的识别分类。

１　ＣＦＳＫＮＮ特征选择与分类方法

１１　基于犆犉犛的最优特征选择

１．１．１　ＣＦＳ特征选择原理

基于相关性的特征选择算法（ＣＦＳ）是一种用于

机器学习的有效方法［１３］。ＣＦＳ算法基于相关性的

启发式评估函数对特征进行评估，通过计算特征与

类别、特征与特征之间的相关性建立最优特征子集，

筛除对分类影响很小或者产生负面影响的特征。

图１给出了ＣＦＳ算法特征选择的原理。

图１　 基于犆犉犛算法的特征选择原理

犉犻犵１　犘狉犻狀犮犻狆犾犲狅犳犳犲犪狋狌狉犲狊犲犾犲犮狋犻狅狀犫犪狊犲犱狅狀犆犉犛犪犾犵狅狉犻狋犺犿

其中，特征评估使用如式（１）的启发式方程对每

一个特征进行评估：

犞＝
狀珔狉犮犳

狀＋狀（狀－１）珔狉槡 犳犳

（１）

式中，珔狉犮犳为特征与类别之间的平均相关系数，

珔狉犳犳为特征与特征之间的平均冗余性系数，犞 是包含

狀个特征的特征子集的启发式最优值，犞 值越大，表

明特征与类别的相关程度越高，特征与特征之间的

不相关程度越高。本文研究对象为废金属物料特

征，该评价指标能有效地给出各特征对于金属分类

的贡献度，并对特征进行筛选。通过采用对称不确

定性度量方法（ＳＵ）来衡量特征之间的相关性，基于

ＳＵ计算相关系数狉公式如下：

狉＝
２犐犌（犡，犢）

犎（犡）＋犎（犢）
（２）

式中犡、犢 是两个特征变量，犐犌（犡，犢）是特征

变量犡、犢 之间的互信息，犎（犡）、犎（犢）分别是犡、犢

的信息熵。犎（犡）、犐犌（犡，犢）计算公式如下：

犎（犡）＝－∑
狓∈犡

狆（狓犻）ｌｏｇ狆（狓犻） （３）

犐犌（犡，犢）＝∑
犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狆（狓犻，狔犼）ｌｏｇ
狆（狓犻，狔犻）

狆（狓犻）狆（狔犻）

（４）

其中信息熵犎（犡）取决于每个金属特征变量犡

的概率分布，可通过计算废金属特征数据 ｛狓１，狓２，

…，狓犻｝中各特征值出现的概率狆（狓犻）求得。同时，

７８
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互信息有效衡量了两个金属特征变量间共有的信息

含量。当给定废金属特征犡、犢，通过计算两金属特

征变量的联合概率分布狆（狓犻，狔犻）和边缘概率密度

狆（狓犻）可求得犐犌（犡，犢）。若两金属特征变量相互独

立，他们互信息最小为０。反之，两特征相互依赖程

度越高，互信息值也越大。

１．１．２　ＣＦＳ特征选择流程

ＣＦＳ算法可通过前向选择、后向消除和最佳优

先三种特征搜索方式实现［１４］。前两种方式特征集

分别始于空集和全集，通过不断增加或减少特征数

量直至得到最优特征集。而最佳优先特征搜索方式

是对前两者的改进。为获得较好的废金属特征选择

效果，本文采用基于前向选择的最佳优先搜索方式

实现ＣＦＳ算法。记犉＝ ｛犳１，犳２，…，犳犿｝为废金属

特征全集，犆＝ 犮１，犮２，…，犮｛ ｝犽 为样本类别（铜、铝），

｛犪犻，犮犻狘犻＝１，２，…，犖｝为样本容量为犖 的数据集，

犛为已选特征子集，犜 为备选特征子集，犚＝犉－犛

为剩余特征集，其中犪犻是具有犿 维特征的样本。特

征选择时，犛开始于空集，从犉中选择犞 值最大的

一个特征放入犛中，根据公式（１）和（２）可得：

犛＝Φ犝 ａｒｇｍａｘ
犳犻∈犉

，狀＝１，犮犻∈犆

（犞（犮犻，犳犻，狀）） （５）

然后，从犚中选出犞 值最大的特征放入犛中获

得犜，比较犞犛和犞犜的大小，若犞犜大于犞犛，则将犛更

新为犜。其中，犞犛和犞犜分别表示特征集合为犛和犜

时由公式（１）计算得到的启发式最优值。ＣＦＳ算法

整体流程如图２所示。

图２　犆犉犛算法流程图

犉犻犵２　犉犾狅狑狊犺犲犲狋狅犳犆犉犛犪犾犵狅狉犻狋犺犿

１２　基于犓犖犖的分类算法

ＫＮＮ算法是基于原始已知标签样本集的机器

学习算法［１５］，根据距未知标签新样本最近的犽个已

知标签样本，确定新样本所属类别。影响 ＫＮＮ分

类算法性能的因素包括犽值、距离计算方法和判断

准则。其中，犽值对分类性能有直接影响，然而其取

值目前并无统一依据，本文选择从犽＝１开始增加，

同时采取交叉验证法获得最优的犽值。样本在特征

空间中的距离通常采用欧氏距离。判断准则一般使

用投票表决策略，即在所得最邻近的犽个样本中，属

于哪个标签类别的数量最多，被测样本即属于哪

一类。

通过ＣＦＳ算法获得样本的最优特征子集犛Ｒ ＝

｛犳１，犳２，…，犳狊｝，作为样本的狊维特征，并结合ＫＮＮ

分类算法，获得基于ＣＦＳＫＮＮ的分类模型。记犾

为未知类别标签的待分类样本，犾犮为该样本实际属

于类别的标签值，｛犾犻，犮犻狘犻＝１，２，…，犖ｌａｂｅｌ｝为样本

容量为犖ｌａｂｅｌ的已知类别标签的数据集，且犾和犾犻均

是具有犛Ｒ所包含的狊维特征的样本。ＣＦＳＫＮＮ分

类方法的实现过程如图３所示。

图３　犆犉犛犓犖犖分类流程

犉犻犵３　犆犉犛犓犖犖犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狆狉狅犮犲狊狊

２　基于废金属物料的特征选择与分类

模型建立

２１　样本数据和分析流程

２．１．１　废金属物料样本特征全集

根据已有的识别算法和文献研究，通过对初始

８８



　第１期 陈煜昊等：基于ＣＦＳＫＮＮ的双能Ｘ射线废金属特征优选与分类

特征量进行组合变换，得到一系列具有实际物理意

义的特征量，表１给出了每个样本中各个特征的物

理含义。

２．１．２　废金属物料数据集建立

使用机器学习中的分类模型对废有色金属废料

进行识别时，为提高模型识别准确率，往往需要大量

样本数据对模型进行训练。为提高单张图像的样本

采集效率，同时充分考虑物料位置特征狓及点光源

Ｘ射线扇形效应对结果的影响，本文通过人工摆放

物料的方式，将不同形状、大小的铝、铜两类金属物

料摆放于于探测器不同位置处进行图像采集，如图４

所示。最终获得了１９５２５个有效样本数据，其中铜

金属的样本有９３４１个，铝金属样本有１０１８４个，

两种样本数量比接近１∶１，样本总体表现均衡。

表１　废金属物料样本特征说明

犜犪犫犾犲１　犇犲狊犮狉犻狆狋犻狅狀狅犳犳犲犪狋狌狉犲狊狅犳狊犮狉犪狆犿犲狋犪犾狊犪犿狆犾犲狊

Ｅｘｐ．Ｎｏ． Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

１ 犐Ｌ ＴｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｖａｌｕｅｏｆｌｏｗｅｎｅｒｇｙＸｒａｙ

２ 犐Ｈ ＴｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｖａｌｕｅｏｆｈｉｇｈｅｎｅｒｇｙＸｒａｙ

３ Δ犐Ｌ＝犐Ｌ０－犐Ｌ ＡｔｔｅｎｕａｔｉｏｎｏｆｌｏｗｅｎｅｒｇｙＸｒａｙｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

４ Δ犐Ｈ ＝犐Ｈ０－犐Ｈ ＡｔｔｅｎｕａｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈｅｎｅｒｇｙＸｒａｙｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

５ αＨ ＝μｍＨρ狋＝ｌｎ（犐Ｈ０／犐Ｈ） αｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｈｉｇｈｅｎｅｒｇｙＸｒａｙ

６ αＬ＝μｍＬρ狋＝ｌｎ（犐Ｌ０／犐Ｌ） αｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｌｏｗｅｎｅｒｇｙＸｒａｙ

７ αＤ ＝αＨ－αＬ αｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｈｉｇｈａｎｄｌｏｗｅｎｅｒｇｙＸｒａｙ

８ 犚＝αＬ／αＨ 犚ｖａｌｕｅ

９ 犚Ｌ＝αＤ／αＬ 犚ｖａｌｕｅｏｆｌｏｗｅｎｅｒｇｙＸｒａｙ

１０ 犚Ｈ ＝αＤ／αＨ 犚ｖａｌｕｅｏｆｈｉｇｈｅｎｅｒｇｙＸｒａｙ

１１ 犛Ｈ ＝ （犐Ｈ０－犐Ｈ）／犐Ｈ０ ＴｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙｏｆｈｉｇｈｅｎｅｒｇｙＸｒａｙ

１２ 犛Ｌ＝ （犐Ｌ０－犐Ｌ）／犐Ｌ０ ＴｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙｏｆｌｏｗｅｎｅｒｇｙＸｒａｙ

１３ 犜ＭＨ ＝ （犐Ｈ－犐Ｈ０） ＴｒａｎｓｍｉｔｔａｎｃｅｏｆｈｉｇｈｅｎｅｒｇｙＸｒａｙ

１４ 犜ＭＬ＝ （犐Ｌ－犐Ｌ０） ＴｒａｎｓｍｉｔｔａｎｃｅｏｆｌｏｗｅｎｅｒｇｙＸｒａｙ

１５ 狓 Ｍａｔｅｒｉａｌｌｏｃａｔｉｏｎ

图４　铝、铜废金属物料样本图

犉犻犵４　犛犪犿狆犾犲犱犻犪犵狉犪犿狅犳犪犾狌犿犻狀狌犿犪狀犱犮狅狆狆犲狉狊犮狉犪狆犿犲狋犪犾犿犪狋犲狉犻犪犾狊

２２　废金属物料识别分类

２．２．１　废金属物料的特征选择

基于ＣＦＳ算法对上一小节建立的废金属物料

数据集进行特征选择。根据公式（１）计算特征与特

征、特征与类别之间的对称不确定性相关系数。

表２记录了基于 ＣＦＳ算法的特征选择计算过程。

从表２中可知，单个特征犞犛值最大的为犐Ｈ特征，值

为０．１００８，ＣＦＳ算法最终得到犞犛的最大值为

０．１１０７，其对应的特征子集由犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ和犜ＭＨ

共５个特征组成，其中，犐Ｈ、犐Ｌ、狓分别为低能、高能

Ｘ射线透射值、物料位置，犜ＭＬ和犜ＭＨ为低能、高能

Ｘ射线的透射比。

２．２．２　ＣＦＳＫＮＮ识别分类效果

通过ＣＦＳ算法确定了最优特征子集，还需要确

定ＫＮＮ算法的参数犽、距离计算方法和判断准则。

对于参数犽，本文采取交叉验证法最终确定犽

的值为３；样本在特征空间中的距离采用欧氏距离

计算方法；在所建立的废铜、铝金属物料数据集中，

铜和铝的废料样本比例接近１∶１，因此采用投票表

决策略作为模型的判断准则。
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表２　基于相关性的特征选择过程

犜犪犫犾犲２　犉犲犪狋狌狉犲狊犲犾犲犮狋犻狅狀狆狉狅犮犲狊狊犫犪狊犲犱狅狀犮狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀

Ｎｕｍｂｅｒ Ｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔ 珋狉犮犳 珋狉犳犳 犞狊 Ｎｕｍｂｅｒ Ｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔ 珋狉犮犳 珋狉犳犳 犞狊

１ 犐Ｈ ０．１００８ １．００００ ０．１００８ １ αＤ ０．０３６９ １．００００ ０．０３６９

１ 犐Ｌ ０．０９６４ １．００００ ０．０９６４ ２ 犐Ｈ、犐Ｌ ０．０９８６ ０．８３１７ ０．１０３０

１ 狓 ０．０８５９ １．００００ ０．０８５９ ３ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓 ０．０９４３ ０．６１０８ ０．１０９６

１ Δ犐Ｈ ０．０８０６ １．００００ ０．０８０６ ４ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、Δ犐Ｈ ０．０９０９ ０．６８７１ ０．１０３９

１ 犜ＭＬ ０．０７７８ １．００００ ０．０７７８ ４ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、Δ犐Ｈｘ ０．０９０６ ０．６７１８ ０．１０４４

１ 犛Ｌ ０．０７７８ １．００００ ０．０７７８ ４ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ ０．０９０２ ０．５５８４ ０．１１０３

１ 犜ＭＨ ０．０７７５ １．００００ ０．０７７５ ５ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ、犛Ｌ ０．０８７７ ０．５８６８ ０．１０７２

１ 犛Ｈ ０．０７７５ １．００００ ０．０７７５ ５ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ、犜ＭＨ ０．０８７７ ０．５３４５ ０．１１０７

１ Δ犐Ｌ ０．０７４６ １．００００ ０．０７４６ ６ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ、犜ＭＨ、犛Ｈ ０．０８６０ ０．５６０６ ０．１０８０

１ αＨ ０．０７３８ １．００００ ０．０７３８ ６ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ、犜ＭＨ、αＨ ０．０８５４ ０．５８１２ ０．１０５８

１ αＬ ０．０７１８ １．００００ ０．０７１８ ６ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ、犜ＭＨ、犚 ０．０８２３ ０．５１７０ ０．１０６４

１ 犚 ０．０５５３ １．００００ ０．０５５３ ６ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ、犜ＭＨ、犚Ｈ ０．０８１９ ０．５１７０ ０．１０６０

１ 犚Ｈ ０．０５３３ １．００００ ０．０５３３ ６ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ、犜ＭＨ、犚Ｌ ０．０８１８ ０．５０４４ ０．１０６８

１ 犚Ｌ ０．０５２６ １．００００ ０．０５２６ ６ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ、犜ＭＨ、αＤ ０．０７９２ ０．５２７７ ０．１０１７

　　为了降低样本选取造成的随机偏差，通过对数

据集样本采用１０次十折交叉验证法计算分类准确

度的均值。具体过程为：在一次十折交叉过程中，将

数据集随机划分为１０个等份，任选９份作为训练

集，剩余１份作为验证集，如此可获得１０组不同的

训练验证集；最后，重复１０次十折交叉验证过程，

对获得的１００个分类准确度取平均值作为模型最终

的验证结果。表３给出了基于ＣＦＳＫＮＮ模型的分

类结果，其中，分类时间是对单个样本进行分类所耗

费的平均时间。

表３　基于犆犉犛犓犖犖模型的分类结果

犜犪犫犾犲３　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犫犪狊犲犱狅狀犆犉犛犓犖犖犿狅犱犲犾

Ｍｏｄｅｌ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ／％ Ｔｉｍｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／ｓ

ＣＦＳＫＮＮ ９６．１３ ０．００４９

３　实验验证与对比讨论

为了验证基于ＣＦＳＫＮＮ的分类方法在废有色

金属物料识别分类中的优越性，本节分别将已有的

废有色金属物料识别方法中使用到的特征集合、

表１给出的物料特征全集和基于ＣＦＳ算法选择的

最优特征子集作为特征组合，使用常见机器学习分

类模型进行训练，评估各个方法对废有色金属物料

的识别分类能力，选出最优的特征子集与分类模型，

并将其与现有废金属物料分选方法进行比较。

实验包括三个部分：１）比较不同的特征子集在

相同模型（ＫＮＮ）下的分类效果，验证基于ＣＦＳ算

法选择的特征子集是否能够提升废有色金属物料的

分类性能、最优特征子集是否具最高的识别准确度；

２）基于最优特征子集废有色金属物料识别的常见机

器学习分类算法比较，验证 ＫＮＮ分类模型用于最

优特征子集较其他分类算法具有最优分类性能；

３）比较ＣＦＳＫＮＮ分类算法与已有的废有色金属识

别分类算法，验证基于ＣＦＳＫＮＮ的废有色金属物

料识别分类模型具有更高的分类准确率。

３１　不同特征子集在 犓犖犖 模型下的分类效果

比较

　　本节根据已有的常见特征，结合特征全集和基

于ＣＦＳ选择出的特征子集，给出表４所示的７组特

征子集作为分类模型的输入。

同样，对数据集样本采用１０次十折交叉验证法

计算分类准确度的均值，用以降低因样本选择带来

的随机误差，获得７种特征子集在 ＫＮＮ模型下的

分类准确度，如表５所示。分析表５可得以下结论：

１）比较组合２与３，可以发现位置特征狓减少

了Ｘ射线扇形效应对金属识别的影响，显著地提高

了模型的分类精度；

２）在前六组特征子集中，组合６即全部的１５个

特征，具有最高的分类准确度（９５．２２％）。然而，组

合３和组合４仅使用少量特征，分类准确度同样高

达９５．１５％和９４．１８％。因此，特征全集中可能包含

一定数量的冗余性特征；

３）组合７为基于ＣＦＳ算法选择出最优特征子

集，在 七组 特征子 集中 具有 最高分 类 准 确 度

（９６．１３％）。相比于组合６，ＣＦＳ算法去除了特征全

集中对分类性能贡献较小的特征，提高了模型的分

类准确度。

０９
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表４　废金属物料特征的几种组合

犜犪犫犾犲４　犛犲狏犲狉犪犾犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狊狅犳犳犲犪狋狌狉犲狊狅犳狑犪狊狋犲犿犲狋犪犾犿犪狋犲狉犻犪犾狊

Ｅｘｐ．Ｎｏ． Ｎｕｍｂｅｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ Ｆｅａｔｕｒｅｓ

１ ２ 犚、犐Ｌ

２ ２ 犐Ｈ、犐Ｌ

３ ３ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓

４ ４ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ

５ ６ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ、犜ＭＨ、αＤ

６ １７ Ａｌｌｆｅａｔｕｒｅｓ

７ ５ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ、犜ＭＨ

表５　７种特征子集在犓犖犖模型下的分类准确度

犜犪犫犾犲５　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳狊犲狏犲狀犳犲犪狋狌狉犲狊狌犫狊犲狋狊狌狀犱犲狉犓犖犖犿狅犱犲犾 ／％

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

ＫＮＮ ８５．７３ ８７．７７ ９５．１５ ９４．１８ ９３．８９ ９５．２２ ９６．１３

３２　基于最优特征子集在不同分类模型下的分类

效果比较

　　３．１节结果显示在 ＫＮＮ分类模型下第７组最

优特征子集拥有最高的分类准确度。使用随机森林

（ＲＦ）算法、朴素贝叶斯（ＮＢ）算法、支持向量机算法

（ＳＶＭ）和ＢＰ神经网络（ＢＰＮＮ）算法这另外四种机

器学习算法计算最优特征子集下模型的分类准确

度，结果如表６所示。

表６　最优特征子集下５种模型分类准确度

　犜犪犫犾犲６　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳犳犻狏犲犿狅犱犲犾狊狌狀犱犲狉狅狆狋犻犿犪犾犳犲犪狋狌狉犲狊狌犫狊犲狋 ／％

Ｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔ ＲＦ ＫＮＮ ＮＢ ＳＶＭ ＢＰＮＮ

Ｏｐｔｉｍａｌｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔ ９２．６３ ９６．１３ ８６．６１ ８６．２９ ９２．９１

　　在五种典型的分类模型中，ＫＮＮ模型的分类

准确度最高达９６．１３％，这表明ＫＮＮ模型较其他分

类模型在对废金属物料特征数据样本的分类上具有

较优的性能。

３３　废有色金属物料识别算法比较

使用同样的数据集对现有基于双能 Ｘ射线的

废有色金属识别分类算法进行试验，记录各个现有

算法的分类准确度，并与基于ＣＦＳＫＮＮ的分类算

法进行对比，如表７所示。

表７　五种物料识别分类算法比较

犜犪犫犾犲７　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犳犻狏犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊犳狅狉犿犪狋犲狉犻犪犾犻犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ／％

犚－犐Ｌｃｕｒｖｅｆｉｔｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［８］ 犚、犐Ｌ ８１．３２

犚ψ－犐Ｌｃｕｒｖｅｆｉｔｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［９］ 犚ψ、犐Ｌ ８３．２７

Ｒｅｇｉｏｎａｌｂｌｏｃｋｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［１０］ 犚、犐Ｌ ８１．０３

ＢＰＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［１２］ αＨ、αＤ、狓 ９１．７０

ＣＦＳＫＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ 犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ、犜ＭＨ ９６．１３

　　分析表７可以得出以下结论：

１）在犚－犐Ｌ 曲线拟合算法
［８］基础上，基于复化

求积的犚ψ－犐Ｌ 曲线拟合算法
［９］通过数值积分的方

式，小幅提高了算法的分类准确度，然而其算法的复

杂度较高；

２）区域分块识别算法
［１０］的分类准确度稍低于

犚－犐Ｌ 曲线拟合算法
［８］，这是由于用于划分各分块

区域的临界值存在一定的误差，导致分类精度下降；

３）在五种废金属物料识别分类算法中，基于

ＣＦＳＫＮＮ模型的分类算法具有最高的分类准

确度。

综合表５、６和表７分析可知，通过对比不同特

征子集在ＫＮＮ分类算法下的分类性能、最优特征

子集下不同分类模型的识别分类效果以及基于

ＣＦＳＫＮＮ模型的分类算法与其他现有废有色金属

物料的分类准确度差异，发现基于ＣＦＳＫＮＮ模型

的分类算法可通过较少的特征获得更高的分类

性能。

４　结论

在传统的废金属物料识别分类方法的基础

上，针对现有方法无法有效选择物料最优种类特
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征造成分类准确度不够理想这一现状，通过使用

最佳优先搜索策略的ＣＦＳ算法对物料特征进行优

选，选择出特征间冗余性较低的特征子集，并结合

ＫＮＮ分类算法，提出了一种基于ＣＦＳＫＮＮ的识

别分类方法。在对废铜、铝金属的识别分类过程

中，ＣＦＳ确定了犐Ｈ、犐Ｌ、狓、犜ＭＬ和犜ＭＨ五个特征作为

最优特征子集，结合 ＫＮＮ分类算法，以较短的运

算时间获得了９６．１３％的识别准确度；并通过对比

使用最优特征子集训练的 ＮＢ、ＢＰＮＮ、ＳＶＭ 和ＲＦ

四种模型的分类性能、对比不同的废有色金属物

料识别算法，验证了基于ＣＦＳＫＮＮ分类方法的有

效性和优越性。
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