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摘　 要： 提出了一种基于极限梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）算法的摇床分选指标预测方法。 该方法通过颜色矩量化矿带的颜色特征，图像

矩量化矿带的形态特征，灰度共生矩阵评价指标的对比度、同质性、相关性和 ＡＳＭ 能量量化矿带的纹理特征，根据分选过程中矿带

颜色、形态和纹理的变化有效提取摇床矿带特征；然后将图像特征作为输入、选矿指标作为输出，利用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法筛选矿带特征

并构建预测模型，训练模型并在测试集上预测精矿品位、回收率和精矿产率，实现对分选指标的准确预测。 通过与决策树模型和随

机森林模型的精矿品位、精矿产率和回收率预测结果对比，基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的模型对精矿回收率、产率预测精度高。
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　 　 摇床处理重金属矿物（包括稀土、钨、锡、钽和铌

矿石）具有富集比高、分选效率高、床面矿物分带清晰

等优点，但实际生产中，摇床存在自动化水平低、工人

工作强度大等问题。 利用图像识别技术检测矿带位

置，标定精矿带、中矿带和尾矿带位置，调整接矿装置，
可实现摇床的智能控制［１⁃３］。 正确提取可以反映摇床

分选效率的矿带特征，依据矿带特征建立分选指标预

测模型对实现摇床智能化至关重要。

基于提取方式不同，特征提取算法可分为两大类：
一类是需要人工提取图像特征的算法，如基于颜色和

形态特征的传统方法；另一类是使用基于深度神经网

络的自动特征提取方法［４］。 传统图像特征提取方法

通常基于图像的局部结构、纹理、颜色等特征，这些特

征在图像中的表达相对稳定，不受噪声和变形的影响，
具有较好的稳定性。 基于颜色、形态提取图像特征的

方法已在浮选行业得到广泛应用。 摇床的分选机理是
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通过矿物密度差异得到精矿带、尾矿带，以矿带颜色、
形态、纹理特征作为模型输入建立预测模型，可以较好

解释分选指标的波动原因。 在采集的彩色床面图像

中，矿带是众多像素点的集合，需要对该集合内所有点

的颜色特征进行定量提取，颜色矩方法可以定量描述

区域内的颜色信息。 矿带形态特征能反映矿物颗粒聚

集数量与运动情况。 矿带纹理特征可反映不同分选条

件下精矿区和尾矿区图像的纹理差异［５］。 综上所述，
摇床的图像特征较为复杂，特征维度高。 若要实现摇

床产品品位预测，需利用合适的方法提取摇床图像特

征，利用合适的机器学习模型建立矿带图像与分选指

标之间的映射关系。
针对选矿指标难以预测、矿带图像难以检测、矿带

特征众多的问题，在构建机器学习模型时，为了达到对

数据的合理利用，应当选取样本容量小、特征维度高、
准确性高的模型。 极限梯度提升 （ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）算法处理小样本、高维度数据，具有

模型优越性以及较强的泛化能力和预测能力［６］。 本

文运用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法建立精矿产率、精矿品位、精矿回

收率预测模型并依据特征重要性选取特征，利用矿带

图像特征及产率、品位、回收率数据对模型进行训练，
然后用于相关预测。

１　 数据采集与处理

１．１　 试验平台与数据采集

摇床试验平台及图像采集模块如图 １ 所示。 以某

铌矿的摇床分选试验作为研究对象，在摇床稳定运行

后采集图像，并将摇床产品送样分析化验铌品位，计算

铌精矿产率和铌回收率。 试验共采集到摇床床面分带

图像 ５３０ 张，分析并计算相应的摇床试验指标 ５３０ 组。
通过图像处理对图片进行增强、去噪和分割，提取矿带

颜色特征，形态特征和纹理特征，建立图像与分选指标

的数据集。

图 １　 试验平台及图像采集模块

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１．２　 图像处理

１．２．１　 颜色特征提取

颜色矩是一种简单而有效的颜色特征表示方法。
颜色信息主要分布于低阶矩中，因此本文使用颜色的

一阶、二阶和三阶矩表达图像的颜色分布。 其中一阶颜

色矩采用一阶原点矩，反映图像的整体明暗程度；二阶

颜色矩采用二阶中心矩的平方根，反映图像的颜色分布

范围；三阶颜色矩采用三阶中心矩的立方根，反映图像

颜色分布的对称性。 对应的计算公式见式（１） ～（３）。
一阶颜色矩：

Ｅ ｉ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｐ ｉｊ （１）

　 　 二阶颜色矩：

σｉ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
（Ｐ ｉｊ － Ｅ ｉ） ２ （２）

　 　 三阶颜色矩：

Ｓｉ ＝
３
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
（Ｐ ｉｊ － Ｅ ｉ） ３ （３）

式中 Ｐ ｉｊ为第 ｉ 个颜色通道中第 ｊ 个像素的颜色值。
１．２．２　 形态特征提取

矿带形态特征是关于位置、面积和倾斜程度的描

述。 例如，横向冲洗水量增加时，矿物颗粒的横向运动

速度加快，矿带面积减小，倾斜程度减小，同时矿带中

心位置可能会向给矿端移动。 精矿带形态如图 ２ 所

示，从（ａ）到（ｂ）再到（ｃ），横向冲洗水量依次增大，矿
带中心位置逐渐向床头移动；精矿带向上倾斜时，其产

率随之增加。 为了量化上述特征，采用图像矩对矿带

形态特征进行提取。

图 ２　 精矿带形态示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ ｏｆ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ｚｏｎｅ

在图形处理领域中，图像矩是一种对图形像素点
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灰度值进行加权处理的方法。 图像矩通常用来描述分

割后的图像对象，是提取图像形状和方向的描述。 图

像矩包括面积（或总体亮度）以及有关几何中心和方

向的信息，其公式为：

ｍ ｊｉ ＝ ∑
ｘ，ｙ

（Ｐ（ｘ，ｙ）·ｘ ｊ·ｙｉ） （４）

式中：ｍ ｊｉ为第 ｊ＋ｉ 阶图像矩；ｘ 与 ｙ 均为像素坐标值；Ｐ
为像素的坐标强度。

对于经过 ０ 和 １ 二值化的矿带图像，图像一阶矩可

表示矿带面积；由于矿带区域像素值均为 １，二阶矩计算

得到的质心即为矿带几何中心———形心；利用三阶矩可

计算得到矿带的主轴与水平方向的夹角。 利用各矿带

像素点集合，构建原图矿带的 ０⁃１ 二值化图像，计算其

一阶、二阶、三阶图像矩，即可提取矿带区域的面积、几
何中心以及斜度。 图 ３ 为矿带分割⁃二值化示意图。

图 ３　 矿带分割⁃二值化示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔ ｚｏｎｅ

为验证图像矩形态特征与分选状态的联系，计算

矿带面积、中心点 ｘ 及 ｙ 坐标、斜度与回收率、选矿效

率最大信息系数（ ｔｈｅ ｍａｘｉｍａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
ＭＩＣ）相关系数，结果见表 １。

表 １　 图像矩 ＭＩＣ 相关系数

Ｔａｂｌｅ １　 ＭＩＣ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｍｏｍｅｎｔｓ

区域 特征名称
ＭＩＣ 相关系数

回收率 选矿效率

精矿带

面积 ０．４２５ ０．３６５
中心点 ｘ 坐标 ０．１９６ ０．２４７
中心点 ｙ 坐标 ０．２３３ ０．２２６

斜度 ０．３２４ ０．２４６

尾矿带

面积 ０．２１４ ０．１６８
中心点 ｘ 坐标 ０．１９３ ０．１５８
中心点 ｙ 坐标 ０．１９５ ０．１７６

斜度 ０．１８６ ０．１８３

通过灰度共生矩阵描述矿带图像纹理特征。 不同

分选条件下精选区矿层刻槽纹理不同，表示此时矿层

厚度不一。 矿层厚时，露出刻槽浅，纹理弱；矿层薄时，
露出刻槽深，纹理强，此处矿物颗粒受床面往复运动影

响，呈现波纹状或拖曳状运动轨迹，尖灭线左侧由于没

有刻槽束缚，此种轨迹更加明显。 受不同床面运动情

况与冲洗水影响，此种波纹状运动轨迹不同，图像中纹

理也有差异。 为定量描述床面图像中的纹理特征，
图 ４ 给出了摇床给矿量 ５００ ｇ 和 ７５０ ｇ 时的摇床刻槽

及运动纹理对比。 给矿量 ５００ ｇ 时，床面矿带分布均

匀，床条裸露；给矿量 ７５０ ｇ 时，床面矿带分布均匀，但
床条明显被矿物没过，从而影响床面图像的纹理特征。

图 ４　 不同给矿量条件下刻槽及运动纹理对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｒｏｏｖｅｓ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

灰度共生矩阵共有 １４ 种评价统计量，根据床面图

像中的纹理特点，使用 ４ 种评价灰度共生矩阵的统计

量，分别为对比度、同质性、相关性以及 ＡＳＭ（ａｎｇｕｌａｒ
ｓｅｃｏｎｄ ｍｏｍｅｎｔ）能量。 根据纹理大小，设置计算时的

像素对距离为 ｄ ＝ ４ 和 ｄ ＝ ２，从 ０°、４５°、９０°、１３５°共 ４
个方向进行计算。

颜色矩一阶至三阶矩 Ｈ、Ｓ、Ｖ 分量 ３ 个通道共 ９
个特征；形态特征包含面积以及中心点 ｘ、ｙ 坐标和斜

度共 ４ 个特征；纹理特征值包括对比度、相关性、同质

性和 ＡＳＭ 能量 ４ 个分量，在 ２ 个距离和 ４ 个方向上共

３２ 个特征。 因此精矿带和尾矿带图像共有 ２×（９＋４＋
３２）＝ ９０ 个特征。 特征数据集部分数据如表 ２ 所示，
分选指标数据集部分数据如表 ３ 所示。

表 ２　 图像特征数据集部分数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓｔｉｃｓ ｄａｔａｓｅｔ

样本数 一阶颜色矩 二阶颜色矩 三阶颜色矩 … 灰度共生矩阵

１ ０．０４２ １０１ １４０ … ０．１８２
２ ０．０４２ １０２ １３９ … ０．１９１
３ ０．０４４ ９８ １４１ … ０．１９４

︙
５３０ ０．０４３ ９３ １４４ … ０．１８５

２　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的图像特征筛选

在机器学习中，有效选择特征用于建立特征子

集对提高模型准确性至关重要［７］ 。经典的决策树算法
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表 ３　 分选指标数据集部分数据

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ ｉｎ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｄａｔａｓｅｔ

样本数 精矿产率 ／ ％ 精矿品位 ／ ％ 回收率 ／ ％

１ ２１．９０ ０．３４ ４６．４３
２ ３７．９４ ０．２７ ６０．０１
３ ５４．７６ ０．３０ ７９．０６

︙
５３０ １２．３１ ０．７３ ４８．２４

（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ，ＣＡＲＴ）利用基尼系

数、信息增益和特征分裂次数来添加权重计算特征重

要性［８］。 将特征作为分裂特征次数的这种方法考虑

了特征在树节点分裂中的使用频率，即参与构建树的

次数。 通常来说，越早参与决策树的节点分裂的特征

重要程度越高，可以采用权重加权的方式计算其累计

分值。
ＸＧＢｏｏｓｔ 算法内置了特征重要性函数，用于计算

特征的重要性，并剔除贡献度相对较低的特征，从而增

强模型的鲁棒性，并实现特征降维的目标。 ＸＧＢｏｏｓｔ
算法内置的 ｃｏｖｅｒ 特征重要性计算方法适用于枚举特

征，且不会过度拟合目标函数，不受目标函数量纲的影

响。 ｃｏｖｅｒ 方法计算公式为：

Ｖ（ｋ） ＝
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎ（ ｔ）

ｉ ＝ １
Ｉ［β（ ｔ，ｉ） ＝ ｋ］Ｈγ（ ｔ，ｉ）

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎ（ ｔ）

ｉ ＝ １
Ｉ［β（ ｔ，ｉ） ＝ ｋ］

（５）

式中：Ｔ 为所有树的数量；Ｎ（ ｔ）为第 ｔ 棵树的非叶子节

点个数；β（ ｔ，ｉ）为第 ｔ 棵树第 ｉ 个非叶子节点的划分特

征；Ｈγ（ ｔ，ｉ）为落在第 ｔ 棵树第 ｉ 个非叶子节点上所有

样本的二阶导数之和；Ｉ（·）为指示函数。
本文借助 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法，采用 ｃｏｖｅｒ 特征重要性计

算方法计算特征重要性。 将提取的 ９０ 个特征与精矿

品位进行相关性分析，得到与精矿品位相关的特征 ５８
个。 用皮尔逊相关系数表示特征与精矿品位的相关

性，图像特征与精矿品位相关性分析结果如图 ５ 所示。
对采集的 ５８ 个相关特征数据进行特征重要性筛选，特
征重要性贡献度如图 ６ 所示。

对模型选取不同数目时预测的准确度进行检验。
在二分类问题中，准确度表示的是被分类为正例的样

本中真正属于正例的比例，它是衡量分类器在预测正

例时准确性的指标之一，取值范围为［０，１］。 准确度

越接近 １，表示分类器预测的正例中有更多的真正例，
即分类器的预测更加准确；准确度接近 ０ 时，表示分类

器预测的正例中有更多的误判负例，即分类器的预测

不够准确。
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图 ５　 图像特征与精矿品位相关性分析结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍａｇｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
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图 ６　 特征重要性贡献度

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｓ

计算得到不同数量特征下 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的准确度

如图 ７ 所示，特征数量与程序运行时间的关系如

图 ８ 所示。由图 ７ 可知，特征数量为 １６、１８、２２ 时，模型

预测准确度均可达到 ９２．８％左右。 由图 ８ 可知，随着

特征维度逐渐增加，模型计算量增多，程序运行时间增

加，特别是特征数量超过 ２１ 后模型运行时间大大增

加。 特征数量为 １６ 时，模型预测准确度达到要求且模

型运行时间更短，筛选后的特征数量选择 １６ 个。 筛选

得到的特征数据集包含 １６ 个特征，见表 ４。

<C;4

0.94

0.92

0.90

0.88

0.86

0.84

0.82

0.80

0.780 10 20 40 60

D
9
,

30 50

� ��

(16, 0.927 9)
(18, 0.928 5)

(22, 0.928 3)

图 ７　 不同数量特征下 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的准确度

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｎｕｍｂｅｒ
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图 ８　 特征数量与程序运行时间关系
Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ

ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｐｒｏｇｒａｍｓ

表 ４　 特征筛选结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ

特征编号 特征重要性 特征名称

１ ０．０２１ 精矿带 Ｈ 分量一阶矩

２ ０．０４１ 精矿带 Ｓ 分量一阶矩

４ ０．０４３ 精矿带 Ｈ 分量二阶矩

６ ０．０７２ 精矿带 Ｖ 分量二阶矩

８ ０．０３７ 精矿带 Ｓ 分量三阶矩

９ ０．０３５ 精矿带 Ｖ 分量三阶矩

１０ ０．０１５ 尾矿带 Ｈ 分量一阶矩

１４ ０．０３５ 尾矿带 Ｓ 分量二阶矩

２７ ０．０３５ 精矿带面积

３１ ０．０２２ 精矿带中心点 ｘ 坐标

３４ ０．０２９ 精矿带中心点 ｙ 坐标

３５ ０．０４８ 精矿带斜度

３６ ０．１５０ 尾矿带面积

４３ ０．０２８ 尾矿带中心点 ｘ 坐标

４８ ０．０４９ 尾矿带中心点 ｙ 坐标

５２ ０．２５５ 灰度共生矩阵 ＡＳＭ（ｄ＝ ２）

３　 摇床分选指标预测

３．１　 特征筛选前后分选指标预测实验

选取相关系数 Ｒ２ 衡量模型对数据的拟合程度，选
取平均绝对误差（ＥＭＡＥ）和均方误差（ＥＭＳＥ）衡量模型

的预测效果：

Ｒ２ ＝ １ －
Ｓｒｅｓ

Ｓｔｏｔ
（６）

ＥＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （７）

ＥＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ （８）

式中：Ｓｒｅｓ为残差平方和；Ｓｔｏｔ为总平方和；ｙｉ 为观测值；

ｙ^ｉ 为对应的预测值；ｎ 为样本数量。
Ｒ２ 越接近 １，表示模型对数据的拟合程度越好；

ＥＭＳＥ和 ＥＭＡＥ越小，表示预测效果越好。
特征筛选后 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法模型预测效果如图 ９ 所

示，分别对精矿品位、精矿回收率、精矿产率进行预

测，预测效果评价见表 ５。 特征筛选后，精矿产率 Ｒ２

进一步提升，ＥＭＡＥ和 ＥＭＳＥ分别下降 ６．５％和 ２１．５％；精
矿品位 Ｒ２ 提升 ２．３％，ＥＭＡＥ和 ＥＭＳＥ分别下降 ２４．９％和

１２．５％；精矿回收率 Ｒ２ 提升 ６．７％，ＥＭＡＥ和 ＥＭＳＥ分别

下降 １９．０％和 ３７．６％。 特征筛选后的 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法

模型对于数据的拟合效果更好，模型的预测精度得

到提升，表明采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法对特征预先进行筛选

可以大幅提高模型的预测精度，验证了根据模型预

测精度确定重要特征的合理性。
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图 ９　 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法模型预测效果

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ

３．２　 预测性能对比

选取经典的决策树模型（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＤＴＲ）和随机森林模型（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）构建预测模

型，选取经过特征筛选后的特征作为模型输入，与

ＸＧｂｏｏｓｔ 算法模型预测效果进行对比，结果如表 ６ 所

示。 从表 ６ 可以看出，多次对比试验下，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

对数据的拟合程度较好，精矿产率和回收率预测模型

的 Ｒ２ 明显高于 ＤＴＲ 模型和 ＲＦ 模型，ＥＭＳＥ 低于 ＤＴＲ
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模型和 ＲＦ 模型，表明 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法模型在精矿产率

和回收率预测方面具有良好的应用前景。

表 ５　 预测效果评价

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 评价指标 Ｒ２ ＥＭＡＥ ＥＭＳＥ

精矿产率 ０．８７１ ２ １．９６４ ５ １８．３１８ ４
特征筛选前 精矿品位 ０．７９２ ３ ０．０４２ １ ０．０１４ ４

回收率 ０．７９２ ６ ３．０５０ １ ３４．８１１ １
精矿产率 ０．８９２ ６ １．８３６ ６ １４．３７４ ６

特征筛选后 精矿品位 ０．８１０ ５ ０．０３１ ６ ０．０１２ ６
回收率 ０．８４５ ８ ２．４７２ ０ ２１．７１９ ０

表 ６　 模型预测结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

指标名称 评价模型 Ｒ２ ＥＭＡＥ ＥＭＳＥ

ＤＴＲ ０．８３６ ３ １．９１８ ８ ２１．９０８ ８
精矿产率 ＲＦ ０．８８８ ３ ２．０１０ ２ １４．９５３ ２

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．８９２ ６ １．８３６ ６ １４．３７４ ６
ＤＴＲ ０．８０８ ４ ０．０３７ ９ ０．０１２ ７

精矿品位 ＲＦ ０．８２１ ０ ０．０３７ ６ ０．０２１ ９
ＸＧＢｏｏｓｔ ０．８１０ ５ ０．０３１ ６ ０．０１２ ６
ＤＴＲ ０．６４３ ８ ２．５６４ ３ ５０．１６９ ６

回收率 ＲＦ ０．７６６ ３ ３．２８４ ６ ３２．９１８ １
ＸＧＢｏｏｓｔ ０．８４５ ８ ２．４７２ ０ ２１．７１９ ０

４　 结论

提出一种基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 特征重要性筛选的摇床分

选指标预测方法。 通过 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对特征的重要性

进行评估，筛选从摇床矿带图像提取到的特征从而确

定特征子集，以此来提升模型的泛化能力和预测精度，
同时避免输入模型的数据维度过高导致“维度灾难”、
陷入局部最优。 利用实验室摇床图像数据构建预测模

型，得到以下结论：
１） 经过特征筛选后的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对于精矿产

率、精矿品位精矿回收率预测精度都有所提高。 精矿

产率的 Ｒ２ 进一步提升，ＥＭＡＥ和 ＥＭＳＥ分别下降 ６．５％和

２１．５％；精矿品位的 Ｒ２ 提升 ２．３％，ＥＭＡＥ和 ＥＭＳＥ分别下

降 ２４．９％和 １２．５％；精矿回收率的 Ｒ２ 提升 ６．７％，ＭＡＥ
和 ＭＳＥ 分别下降 １９．０％和 ３７．６％。

２） ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对于精矿回收率、产率的预测拟

合程度较高，且 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的 ＥＭＡＥ和 ＥＭＳＥ值较小，说

明 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对于精矿回收率、产率预测精度高，为
精矿回收率、产率预测提供了新途径。
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