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摘要：针对常见的 10类固体废物开展 X射线荧光(XRF)与 X射线衍射(XRD)实验,通过非参数检验提取固体废物的 XRF与 XRD指纹特征,并采用归

一化的方式结合两种指纹特征形成 XRF-XRD 耦合光谱指纹特征,以三种指纹特征为数据集训练机器学习分类模型,发现随机森林模型分类识别效果

最好,验证集分类精确度、召回率、准确率分别达 98.0%、97.5%、97.6%,证实耦合光谱指纹特征分类效果优于单一光谱指纹特征.形成了固体废物

XRF-XRD多维指纹特征提取方法,为固体废物指纹特征识别奠定方法基础. 
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Identification of XRF-XRD coupled spectral fingerprint characteristics of typical solid waste. HUANG Rui-xiao, LU Yong-qi, 

ZHENG Zhi-min, YANG Yu-fei, YANG Jin-zhong*, HUANG Qi-fei (Research Institute of Solid Waste Management, State Key 

Laboratory of Environmental Criteria and Risk Assessment, Chinese Research Academy of Environment Sciences, Beijing 100012, 

China). China Environmental Science, 2025,45(10)：5585~5595 

Abstract：This study conducted X-ray fluorescence (XRF) and X-ray diffraction (XRD) experiments on 10 common types of solid 

waste. By employing non-parametric tests, the XRF and XRD fingerprint characteristics of solid waste were extracted. A normalized 

approach was adopted to combine the two fingerprint characteristics to form XRF-XRD coupled spectral fingerprint characteristics. 

A machine learning classification model was trained using the three fingerprint characteristics as a dataset. It was found that the 

random forest model exhibited the best classification recognition performance, with classification accuracy, recall rate, and precision 

rate in the validation set reaching 98.0%, 97.5%, and 97.6%, respectively. This confirmed that the classification performance of 

coupled spectral fingerprint characteristics was superior to that of single spectral fingerprint characteristics. A method for extracting 

multi-dimensional fingerprint characteristics of solid waste using XRF-XRD was developed, laying a methodological foundation for 

the identification of fingerprint characteristics of solid waste. 
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随着我国工业能力发展,固体废物产生量逐年

增加,部分企业为降低处理成本,会选择在野外违规

倾倒固体废物,据统计,目前中国固体废物累计堆存

量约 600亿 t,年新增堆存量近 30亿 t,尤其是钢渣等

固体废物回收利用率较低,占用大量土地资源,易造

成环境污染
[1]

.野外堆存固体废物无法通过肉眼快

速识别分类,难以选择最佳的回收或处理方式,造成

资源浪费并提高因处理不当造成的环境风险. 

固体废物的指纹特征是固体废物的指标及其描

述的组合,通过构建不同固体废物的指纹特征可以

实现固体废物快速分类.X射线荧光(XRF)与X射线

衍射(XRD)常用于检测固体废物的主要元素含量及

物相
[2-7]

,两种检测方式都有成熟的便携式快速检测

装置
[8-9]

,具有实现指纹特征提取与快速分类检测的

潜力.在固体废物 XRF 指纹特征提取领域,研究团

队 

[10]
以固体废物的 XRF 数据构建了黄河流域七类

一般工业固体废物的指纹特征,以该指纹特征构建

的分类识别模型可达 83.3%的分类准确率;在固体

废物 XRD指纹特征提取领域,相关研究
[11]
以有色金

属冶炼行业为例,分析了不同单元产生固体废物的

物相差异,初步确定了有色金属冶炼行业的固体废

物 XRD指纹特征,但未根据指纹特征训练分类识别

模型,除固体废物外,通过建立XRD对照图谱和确认

共有峰等步骤可以建立不同产地的中药 XRD 特征 
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图谱,为中药类别鉴定提供有效参照方法
[12-13]

. 

识别未知固体废物种类对于固体废物的回收、

利用和风险防控至关重要.然而,现有的方法存在一

定的适用性不足的问题,特别是复杂的野外堆存场

景中难以高效识别固体废物种类.为进一步提高固

体废物指纹特征可用性以及提升分类识别模型分

类准确率,使其能够应用于野外堆存固体废物的快

速分类识别,本文在固体废物XRF指纹特征研究的

基础上,建立固体废物 XRD 指纹特征提取方法,形

成固体废物的 XRF-XRD 耦合光谱指纹特征,并结

合机器学习算法筛选固体废物分类识别模型,验证

指纹特征可用性,形成更加准确的多维指纹提取方

法及固体废物指纹特征,支撑固体废物精细化风险

管控. 

1  材料与方法 

1.1  供试材料与仪器 

1.1.1  供试材料  针对野外堆存未知固体废物快

速分类的实际需要,本文通过资料查找选定铝灰、锂

渣、炉渣、电镀污泥、氰渣、钢渣、钴渣、飞灰、

磷石膏与岩屑[1,14-20]
10 类常被非法倾倒的典型固体

废物,自相关工厂进行样品收集,最终获取 103 个固

体废物样品. 

1.1.2  仪器  X射线粉末衍射仪(Rigaku Ultima Ⅳ,

日本岛津公司),X射线荧光光谱仪(Panalytical Axios,

荷兰帕纳科公司),电热恒温干燥箱(101-2A,北京科

委永兴仪器有限公司),手动等静压压片机(NL-12J,

天津诺雷信达科技有限公司). 

1.2  实验方法 

1.2.1  样品制备  将样品置于电热恒温干燥箱中

干燥约 12h,采用四分法对干燥后的样品取样约 50g

左右研磨过 200 目筛得到粉末状样品[21]
.过筛所得

粉末状样品分为两份,其中一份使用 X 射线粉末衍

射仪直接测量,另一份使用压片机在 25MPa 压力下

持续压制 0.5min,制成厚度为 10mm 的薄片后用 X

射线荧光光谱仪测量. 

1.2.2  实验条件  X 射线荧光光谱仪测量条件:工

作电压 60kV;工作电流 50mA;X 射线最大输出功率

≥4kW;使用靶材Rh;测量时间 30s;分析谱线Kα;测试

范围 11Na-92U. 

X射线粉末衍射仪测量条件:工作电压 40kV;工

作电流 40mA;X 射线最大输出功率≥3kW;光管功率

≥2kW;发射狭缝 DS=1°;接收狭缝 RS=0.15mm;使用

靶材 Cu;扫描方式连续扫描;扫描速度 2°/min;扫描

范围 5°~90°(2θ);步长 0.02°. 

1.3  特征提取方法 

1.3.1  指纹指标的初选  基于《HJ 1211-2021固体

废物 无机元素的测定 波长色散 X 射线荧光光谱

法》中的固体废物 XRF 数据处理步骤 ,使用

S  uperQ4.0D 软件并选择 Kα谱线处理样品 XRF数

据,将样品的特征 X 射线波长和能量换算为氧化物

含量数据
[22]

,剔除 10类固体废物中含量为零或较少

的氧化物含量数据,这类数据统计学意义较小,无法

作为指纹特征提取的基本因子;使用 MDI Jade 6.0

软件处理样品 XRD数据,将衍射数据与国际晶体衍

射数据库(Inorganic Crystal Structure Database,ICSD)

中的标准 PDF 卡片对比进行物相检索标识出主要

特征峰及代表物相[23-24]
,将同类固体废物衍射数据

叠加平均初步获取固体废物的平均 XRD图谱,在图

谱中根据强度选取两种主要物相分别代表的特征

峰,多个特征峰代表同一物相时选取强度最高的特

征峰,剔除 10 类固体废物选出的重复特征峰后剩余

特征峰及强度作为用于提取指纹特征的基本因子. 

1.3.2  指纹特征提取  非参数检验法是进行特征

提取常用方法
[25-26]

,该方法可以提取组间差异显著

的因子作为指纹因子构建指纹特征,用于多个独立

样本的非参数检验方法主要有 Kruskal-Wallis H(K- 

W H)检验、Mood 中位数检验与 Jonckheere- 

Terpstra(JT)检验 3种. 

K-W H 检验是一种秩检验方法,在数据不满足

正态分布时要优于方差分析[27]
,在固体废物指纹因

子提取过程中该检验的零假设为不同种固体废物

的因子数据相同,将计算所得的 H 值与临界卡方值

对比,如果 H 值较大则认为该指纹因子在各类固体

废物之间存在显著差异,可以作为区分不同固体废

物的指纹因子,临界卡方值可通过自由度与显著性

水平有关,通过查询卡方分布表得知[28]
,本研究检验

显著性水平均取 0.01.H 值计算公式如下[29]
: 
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式中:H表示检验统计量;Ri表示第 i种固体废物类别

的秩和;m表示固体废物类别数量;ni表示第 i种固体
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废物类别样本个数;N 表示固体废物样本总数. 

Mood 中位数检验是一种特殊的卡方检验,将

单个因子的所有样本数据混合求取平均值 M,统计

各类固体废物样本数据大于 M和小于 M的个数汇

总为列联表,采用卡方检验计算上述列联表的实际

观测值与理论推断值之间的偏离程度并与临界卡

方值对比,判断该因子在组间是否存在显著差异.卡

方统计量计算公式如下[30-31]
: 
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式中:X
2表示卡方统计量;fi表示真实频数;npi表示预

测频数;k 表示区间个数;i 表示第 i 个区间. 

JT 检验的基本思想与两独立样本的 Mann- 

Whitney U检验类似,在分组变量有序时效能显著优

于 K-W H检验[32]
,该检验零假设为同一因子在不同

固体废物类别的分布无显著差异,在单个因子的 k

个独立样本中取出两个样本:Xis和 Xjt(其中 i=1,2,…, 

k;s=1,2,…,nj;j=1,2,…,k;t=1,2,…,ni)进行对比,计算第

i类固体废物样本观测值小于第 j类固体废物样本观

测值的对数 Uij,并对所有 Uij求和获取 JT 检验统计

量,与 JT 检验临界值 Jα 对比判断是否拒绝零假设. 

JT检验临界值需对比 2019年出版的《非参数统计(第

5 版)》中的 Jonckheere-Terpstra检验临界值 Jα 表获

取
[33]

,对数 Uij与 JT检验统计量公式如下所示[34]
: 
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式中:Uij表示观测值对数;ni与 nj分别表示第 i 类固

体废物和第 j 类固体废物的样本容量;Dst 表示调整

系数 ,在 Xis=Xjt 时 ,Dst=0.5;Xis>Xjt 时 ,Dst=0;Xis<Xjt

时,Dst=1. 
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式中:J 表示 JT检验统计量. 

将固体废物 XRF与 XRD基本因子数据通过上

述三种非参数检验法检验后,提取所有检验方法均

判定为差异显著(P<0.01)的因子作为指纹因子构建

各类固体废物的 XRF与 XRD光谱指纹特征. 

1.4  基于指纹特征的分类模型训练 

机器学习算法在分类领域显著优于传统算法,

目前常用于分类识别的机器学习算法有 Fisher 判别

分析
[35]
、随机森林(RF)

[36]
与 k-最近邻(KNN)

[37]

等.Fisher判别分析是基于方差分析思想的线性分类

判别方法,逐步判别分析通过Wilks统计量最小原则

逐步引入新指纹因子并去除无用指纹因子[38]
,筛选

出最佳指纹因子组并根据该因子组的协方差矩阵

构建线性判别函数;随机森林是基于决策树的集成

算法,通过在原始数据集中随机抽样训练多个决策

树分类模型,统计每颗决策树的分类结果投票选择

出最终分类结果[39]
;k-最近邻是一种较为简单成熟

的机器学习分类算法,该算法通过在一定的特征空

间内统计未知样本周围 k 个已知样本的类别归类未

知样本[37]
.为避免出现过拟合现象,在分类模型构建

时需提前划分出不参与模型训练的数据构成验证

集,以模型对验证集的分类准确率判断模型优劣. 

本研究通过上述三种机器学习算法分别基于

固体废物的 XRF 指纹特征、XRD 指纹特征与

XRF-XRD 耦合光谱指纹特征构建快速分类识别模

型,通过验证集分类识别精确度(Precision)、召回率

(Recall)和准确率(Accuracy)综合评价分类模型的性

能,验证耦合光谱指纹特征是否优于单指纹特征. 

2  结果与分析 

2.1  指纹指标的初选 

由样品 XRF 数据处理所得的氧化物数据共有

二氧化硅(SiO2)、三氧化二铝(Al2O3)、三氧化二铁

(Fe2O3)、氧化钾(K2O)、氧化钠(Na2O)、氧化钙(CaO)、

氧化镁(MgO)、三氧化二砷(As2O3)、氧化钡(BaO)、

五氧化二钒(V2O5)、氧化锌(ZnO)、三氧化铬(CrO3)、

氧化铜(CuO)、氧化锰(MnO)、氧化镍(NiO)、五氧

化二磷(P2O5)、氧化铅(PbO)、氧化钴(CoO)、二氧

化钛(TiO2)、三氧化硫(SO3)、氧化锶(SrO)、二氧化

锆(ZrO2) 22项氧化物含量数据, CuO、Cd2O3等 10

项基本因子在多数固体废物样本中未达到检出限,

因此这些基本因子在较多种类的固体废物中会表

现出相同的特征,不能形成有效区分不同类别固体

废物的指纹特征因子,不具有统计学意义,因此这 10

项基本因子被去除,保留 Al2O3、MgO等 12项基本

因子作为指纹提取待选因子. 

由样品 XRD数据处理得 103 个固体废物 XRD

图谱,将同类固体废物 XRD图谱叠加平均后标识出

主要特征峰及其代表物相.以氰渣为例,将 9 个氰渣

样品的XRD图谱(图 1(a))在数值上叠加平均获取氰
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渣平均图谱(图 1(b)),在MDI Jade 6.0 软件中分析图

谱可知氰渣主要物相为二氧化硅(SiO2)与碳酸钙镁

(CaMg(CO3)2)并记录特征峰位作为基本因子. 

提取 10 种固体废物的主要特征峰并去除重复

特征峰,获取可作为指纹提取待选因子的 15 项基本

因子 如表 1 所示,在特征峰选取结果中有两个峰位

都代表物相SiO2,为方便区分将峰位 20.84°与 26.64°

的物相标为 SiO2( )Ⅰ 与 SiO2( )Ⅱ . 

 

图 1  氰渣 XRD特征峰标识过程 

Fig.1  Identification process of XRD characteristic peaks of cyanide residue 

表 1  XRD指纹提取待选因子 

Table 1  XRD fingerprint extraction of candidate factors 

来源固体废物 代表物相 名称 2θ(°) 

电镀污泥 CaSO4·2H2O 硫酸钙 11.62 

炉渣 SiO2(Ⅰ) 二氧化硅 20.84 

锂渣 Na6Ca2Al6Si6O24(SO4)2 钙霞石 23.88 

钴渣 CaSO4 硫酸钙 25.48 

炉渣 Al6Si2O13 莫来石 26.24 

氰渣 SiO2(Ⅱ) 二氧化硅 26.64 

锂渣 CaAl2Si2O8 钙长石 27.88 

飞灰 KCl 氯化钾 28.36 

磷石膏 CaPO3(OH)·2H2O 二水磷酸氢钙 29.12 

岩屑 CaCO3 碳酸钙 29.34 

钢渣 Ca2SiO4 硅酸二钙 29.70 

氰渣 CaMg(CO3)2 碳酸钙镁 30.96 

飞灰 NaCl 氯化钠 31.64 

铝灰 Al 铝 38.46 

钢渣 CaF2 氟化钙 47.06 

 

2.2  指纹特征提取 

通过软件 IBM SPSS 26.0对 10种固体废物的

XRF 基本因子与 XRD 基本因子进行非参数检验,

各因子判别能力检验结果如表 2、3 所示.在三种

非参数检验方法中 JT 检验指纹因子提取效果要

显著优于 K-W H检验与中位数检验,所有 XRF与

XRD基本因子在 K-W H检验与中位数检验下均

表现出显著的组间差异 ,无法有效筛选出可以有

效区分不同类别固体废物的指纹因子 ,因此各项

基本因子仅通过 JT 检验即可判定差异是否显著.

在 12 项 XRF 基本因子的 JT 检验中,Na2O、SO3

与 TiO23项基本因子显著性大于 0.01,组间差异不

显著,其余 Al2O3、MgO等 9项基本因子显著性小

于 0.01,组间差异显著;在 15 项 XRD 基本因子的

JT 检验中, CaSO4·2H2O、Na6Ca2Al6Si6O24(SO4)2

等 7项基本因子显著性大于 0.01,组间差异不显著,

其余 SiO2( )Ⅰ 、Al6Si2O13等 8 项基本因子显著性

小于 0.01,组间差异显著.最终选取 9 项 XRF 指纹

因子与 8项 XRD 指纹因子分别构建 XRF 指纹特

征与 XRD指纹特征. 

使用 9项 XRF指纹因子构建的 10类典型固体

废物指纹特征模型如图 2 所示.岩屑[40]
与氰渣[41]

的

特征相似,SiO2含量较高;飞灰[42]
与磷石膏[43]

的特征

相似,CaO 含量较高;电镀污泥[44]
与钴渣[45]

特征相

似,CaO、Fe2O3与 SiO2三种氧化物含量较高;铝灰[46]

的特征较为明显,其Al2O3含量显著高于其他固体废

物;锂渣[47]
、炉渣[48]

、钢渣
[49]三种固体废物的特征

为都含有 CaO、Al2O3、SiO2三种氧化物,但炉渣 CaO

与钢渣 Al2O3含量较低.因此,对于固体废物的 XRF

指纹特征来说,铝灰、锂渣、炉渣、钢渣四种固体废
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物较易区分,其余六种固体废物出现分类错误的可 能性较大. 

表 2  XRF基本因子非参数检验结果 

Table 2  Non parametric test results of XRF basic factors 

K-W H 检验 中位数检验 JT 检验 
指纹因子 名称 

检验统计量 显著性 检验统计量 显著性 检验统计量 显著性 

Na2O 氧化钠 71.239 0.000* 58.101 0.000* -1.432 0.152 

MgO 氧化镁 84.711 0.000* 87.710 0.000* -2.679 0.007* 

Al2O3 氧化铝 93.740 0.000* 90.510 0.000* -6.009 0.000* 

SiO2 二氧化硅 83.622 0.000* 75.383 0.000* 3.270 0.001* 

P2O5 五氧化二磷 87.025 0.000* 71.357 0.000* 4.036 0.000* 

SO3 三氧化硫 88.310 0.000* 92.732 0.000* 1.775 0.076 

K2O 氧化钾 89.515 0.000* 87.164 0.000* -3.615 0.000* 

CaO 氧化钙 90.872 0.000* 82.141 0.000* 4.110 0.000* 

TiO2 二氧化钛 84.136 0.000* 67.584 0.000* -1.931 0.053 

MnO 氧化锰 72.896 0.000* 62.666 0.000* -2.722 0.006* 

Fe2O3 氧化铁 86.484 0.000* 82.141 0.000* 3.301 0.001* 

ZnO 氧化锌 90.735 0.000* 89.783 0.000* -4.498 0.000* 

注:”*”表示在0.01水平上显著. 

表 3  XRD基本因子非参数检验结果 

Table 3  Non parametric test results of XRD basic factors 

K-W H 检验 中位数检验 JT 检验 
指纹因子 名称 

检验统计量 显著性 检验统计量 显著性 检验统计量 显著性 

CaSO4·2H2O 生石膏 66.849 0.000* 60.093 0.000* 2.363 0.018 

SiO2(Ⅰ) 石英 94.478 0.000* 90.599 0.000* 3.267 0.001* 

Na6Ca2Al6Si6O24(SO4)2 钙霞石 83.880 0.000* 74.869 0.000* 1.001 0.317 

CaSO4 硫酸钙 59.115 0.000* 56.226 0.000* 1.233 0.217 

Al6Si2O13 莫来石 81.403 0.000* 74.569 0.000* 2.834 0.005* 

SiO2(Ⅱ) 石英 89.553 0.000* 74.007 0.000* 3.103 0.002* 

CaAl2Si2O8 钙长石 86.411 0.000* 65.841 0.000* 0.608 0.543 

KCl 氯化钾 69.733 0.000* 48.431 0.000* -2.498 0.012 

CaPO3(OH)·2H2O 二水磷酸氢钙 79.661 0.000* 74.672 0.000* 3.881 0.000* 

CaCO3 方解石 46.421 0.000* 28.891 0.001* 4.449 0.000* 

Ca2SiO4 钙橄榄石 61.837 0.000* 63.555 0.000* 2.948 0.003* 

CaMg(CO3)2 菱镁矿 69.189 0.000* 55.472 0.000* 1.540 0.124 

NaCl 氯化钠 72.708 0.000* 63.096 0.000* -3.301 0.001* 

Al 铝 75.668 0.000* 67.105 0.000* -2.951 0.003* 

CaF2 萤石 75.220 0.000* 55.840 0.000* -1.526 0.127 

注:”*”表示在0.01水平上显著. 

使用 8项 XRD指纹因子构建的 10类典型固

体废物指纹特征模型如图 3所示.锂渣[47]
与钢渣

[49]

的特征相似,Ca2SiO4特征峰信号强度较高;岩屑[40]

与氰渣 [41]
的特征具有相似性 ,两种固体废物的

SiO2( )Ⅰ 与 SiO2( )Ⅱ 特征峰信号强度较高,但岩屑

的 CaCO3特征峰信号强度要高于氰渣;炉渣、电镀

污泥、钴渣 3种固体废物特征不明显,无明显主要

特征峰
[44-45,48]

;铝灰、飞灰、磷石膏 3种固体废物

均存在明显的独有特征峰,铝灰含有Al特征峰
[46]

,飞灰

含有NaCl特征峰
[42]

,磷石膏含有CaPO3(OH)·2H2O特

征峰
[43]

.因此,对于固体废物的 XRD 特征来说,岩

屑、氰渣、铝灰、飞灰、磷石膏 5 种固体废物较

易区分,其余 5种固体废物出现分类错误的可能性

较大. 
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图 2  典型固体废物 XRF指纹特征 

Fig.2  Typical XRF fingerprint characteristics of solid waste 
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图 3  典型固体废物 XRD指纹特征 

Fig.3  Typical XRD fingerprint characteristics of solid waste 

构建XRF-XRD耦合光谱指纹特征需通过归一

化统一 XRF 指纹特征与 XRD 指纹特征的数量级,

归一化公式如下所示: 

 
min

max min

x x
y

x x

−

=

−

 (5) 

式中:y为归一化特征值;x为某固体废物样本的待归

一化特征因子;min x为该特征因子所有样本的最小

值;max x 为该特征因子所有样本的最大值.构建的

XRF-XRD耦合光谱指纹特征如图 4 所示,对于特定

类别的固体废物仅依靠单一指纹特征进行分类识

别出现错误的可能性较高,采用耦合指纹特征可以

通过结合 XRF指纹特征与 XRD指纹特征的优势避

免该现象.例如,飞灰与磷石膏的 XRF 特征相似,区

分难度较高,但两种固体废物的 XRD特征存在较大

的差别;锂渣与钢渣的XRD特征相似,但根据两种固

体废物的 XRF 特征可以有效区分.在分类模型训练

时耦合光谱指纹特征可以提供更多样的特征因子

组合,提高模型分类识别准确率. 
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图 4  典型固体废物 XRF-XRD耦合光谱指纹特征 

Fig.4  XRF-XRD Coupled Spectral Fingerprint Characteristics 

2.3  基于指纹特征的分类模型训练 

本研究开发环境基于 Python 3.10,采用软件

Pycharm 2022 作为集成开发环境构建 Fisher 判别分

析、随机森林、K-最近邻三种机器学习分类算法,

分别以上文获取的 XRF指纹特征、XRD指纹特征

以及耦合光谱指纹特征作为原始数据集训练分类

识别模型.进行模型训练时随机按照 0.6:0.4 的比例

将原始数据集划分为训练集与验证集,将所有机器

学习算法的随机数种子设置为 42 以确保多次程序

运行过程中出现的随机数序列相同, 以验证集分类

准确率来判断分类识别效果. 

各机器学习分类模型分类识别结果如表 4 所示,

从三个评价指标来看随机森林模型均显著优于其余

两种机器学习分类模型,最高训练集分类精确度、召

回率、准确率分别达 98.0%、97.5%、97.6%,Fisher

判别分析属于线性函数分析,通过判别函数计算未知

样本与标准样本的距离判断未知样本类别,在处理较

多类别的固体废物数据时会出现维数灾难,降低分类

效果[50]
;K-最近邻同样需要计算未知样本与已知标

准样本的距离作为分类标准,在处理高维数据时也会

出现维数灾难问题,但其参考的已知样本数量要多于

判别分析,最终分类效果优于判别分析[51]
;随机森林

在构建每颗决策树时仅选择部分特征,通过多颗决策

树组合分析能够有效处理非线性数据,随机森林分类

模型适用于处理高维数据,避免维数灾难[52]
. 

从依靠不同指纹特征作为基础数据集训练模

型的分类识别结果来看,随机森林与 K-最近邻两种

分类模型采用耦合光谱指纹特征的效果要优于单

一指纹特征,判别分析模型采用耦合光谱指纹特征

训练效能反而会降低,判别分析的分类能力主要依

赖从待选特征中选出特征组合构建线性判别函数,

特征数量较多时无法有效选择出最佳特征组合,影
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响判别函数的判别能力,判别分析在固体废物分类 识别领域有较大的局限性[53]
. 

表 4  机器学习分类识别模型训练集识别结果 

Table 4  Machine learning classification recognition model training set recognition results 

Fisher 判别分析(%) 随机森林(%) K-最近邻(%) 
特征 

Precision Recall Accuracy Precision Recall Accuracy Precision Recall Accuracy

XRF 指纹特征 71.7 80.0 81.0 95.7 92.5 92.9 80.0 82.5 83.3 

XRD 指纹特征 75.1 75.0 73.8 94.9 90.8 90.5 84.6 86.1 85.7 

耦合光谱指纹特征 80.0 70.8 73.8 98.0 97.5 97.6 81.3 90.0 90.5 

 

以训练集分类准确率最高的随机森林分类识

别模型为例,采用不同特征训练模型的验证集错误

分类个案结果如表 5 所示,与特征分析猜测相同,在

XRF 指纹特征下钴渣与电镀污泥两类固体废物之

间较易出现分类错误,在 XRD指纹特征下钴渣与电

镀污泥可以被明显区分,避免两类固体废物的分类

错误;在 XRD指纹特征下锂渣与钢渣两类固体废物

之间较易出现分类错误,电镀污泥、钴渣无明显特征,

较易识别为其他类别固体废物,在 XRF 指纹特征下

钴渣与铝灰、电镀污泥与钢渣、锂渣与钢渣可以被

明显区分,避免上述类别固体废物分类的错误.因此,

采用耦合光谱指纹特征可以有效避免单一指纹特

征的缺点,显著提升分类准确率. 

表 5  随机森林分类识别模型训练集错误分类个案类别及

数量 

Table 5  Random forest classification and recognition model 

training set misclassified case categories and quantities 

错误分类个案类别 XRF 指纹特征 XRD 指纹特征 耦合光谱指纹特征

钴渣→电镀污泥 3 0 1 

锂渣→钢渣 0 1 0 

电镀污泥→钢渣 0 1 0 

钴渣→铝灰 0 2 0 

 

3  结论 

3.1  基于 10类典型固体废物的XRF与XRD数据,

采用不同的非参数检验方法筛选固体废物指纹特

征因子,发现 K-W H检验与中位数检验不能有效识

别固体废物的指纹特征,依靠 JT 检验成功提取了不

同类别固体废物的 XRF指纹特征与 XRD指纹特征

并通过归一化结合两种指纹特征形成XRF-XRD耦

合光谱指纹特征. 

3.2  分别将 10类固体废物的 XRF指纹特征、XRD

指纹特征与耦合光谱指纹特征作为基础数据集,采

用 Fisher 判别分析、随机森林、K-最近邻三种机器

学习算法训练分类识别模型,结果发现 Fisher 判别

分析模型在固体废物分类识别领域有较大的局限

性,随机森林算法在识别未知类别固体废物时表现

出色,分类精确度、召回率、准确率分别达 98.0%、

97.5%、97.6%,并证实采用耦合光谱指纹特征进行固

体废物分类识别要优于单一光谱指纹特征. 

4  展望 

本研究提出了一种提取固体废物指纹特征并

基于指纹特征训练分类识别模型的方法,但仍然存

在较大的改进空间.一是同类固体废物样本数量较

少,所提取出的指纹特征可能无法有效表征所有该

类别的固体废物.二是所涉及的固体废物类别相对

较少,分类识别模型在泛用性上存在较大的提升空

间.在后续研究中将会增加用于提取指纹特征的同

类固体废物样本数量与增加更多的固体废物种类,

提高指纹特征的代表性和分类模型的泛用性. 
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