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基于邻域粗糙集和K近邻分类的核素识别

方法研究

陈 宸 吴 桓 王国帆 姚正勇
（重庆建安仪器有限责任公司    重庆  400060）

摘要 针对 γ能谱数据的高维特性和噪声干扰导致传统核素识别方法普遍存在识别精度不足与计算效率较低

的问题，提出一种融合邻域粗糙集与K近邻分类的核素识别方法，以满足便携式核素识别设备在资源受限环境

下的实际应用需求。该方法首先采用主成分分析法(Principal Component Analysis，PCA)对原始 1 024维 γ能谱

数据进行降维，提取出累积贡献率≥99%的主成分，以消除冗余信息并抑制噪声干扰；随后引入邻域粗糙集的属

性约简算法，通过定义样本邻域关系并计算属性依赖度，结合启发式前向贪心搜索策略对特征属性进行约简，

最大限度保留关键判别信息并提升特征子集的分类鉴别能力；最后将约简后的低维特征输入K近邻分类器，依

据距离加权投票机制计算各类核素的置信度，实现高效率、准确的核素识别。基于一套LaBr₃（Ce）探测系统与

1 024道多道分析器对识别算法进行实验测试，采集包括12种单一核素及2种混合核素在内的224组 γ能谱样

本，在STM32F407ZGT6单片机硬件平台上进行测试，在邻域半径δ=0.2时对包含特征峰重叠的混合核素在内的

测试集的平均识别精度达到98.5%，单次核素识别运行时间控制在140 ms内，显著提升了核素识别的准确性与

计算效率，为后续便携式核素识别仪的算法部署提供了可靠保障。
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Nuclide identification method based on neighborhood rough set and 

KNN classification

CHEN Chen WU Huan WANG Guofan YAO Zhengyong

(Chongqing Jian An Instrument Co., Ltd., Chongqing 400060, China)

Abstract  [Background] The high-dimensionality and inherent noise in gamma spectrum data often lead to low 

identification accuracy and poor computational efficiency in conventional nuclide identification methods. Therefore, 

a new method that can provide high accuracy and computational efficiency in portable devices is needed. [Purpose] 

This study aims to develop an efficient method for nuclide identification by combining neighborhood rough set 

(NRS) theory and K-nearest neighbor (KNN) classifier. [Methods] This method involved three-stage process. Firstly, 

principal component analysis (PCA) was applied to gamma spectrum data for dimensionality reduction and reduction 

of linear redundancy. Subsequently, a heuristic search strategy based on NRS was employed to optimize the feature 

subset by eliminating redundant attributes. Lastly, the KNN classifier was used for efficient nuclide identification in 

the reduced low dimensional feature space. In the meantime, the identification method was implemented on an 
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STM32F407ZGT6 platform, and experimental verification was performed with a LaBr₃(Ce) detection system and a 

1 024-channel multichannel analyzer. [Results] The experiment used a dataset of 224 gamma spectra, comprising 12 

single-nuclide and 2 mixed-nuclide categories was collected in the experiment, and verification results show that an 

average identification accuracy of 98.5% was achieved by proposed method on the test set with a neighborhood 

radius of δ=0.2. The processing time for a single identification is within 140 ms. [Conclusions] Experimental results 

confirm the superior generalization performance and high computational efficiency of the proposed method across 

various scenarios, including mixed-nuclide conditions, hence providing a reliable and efficient technical pathway for 

efficient nuclide identification in portable radiation detection devices.

Key words Gamma spectrometer, Neighborhood rough set, K-nearest neighbor, Nuclide identification

γ核素识别技术在辐射监测、核应急响应及核不

扩散等领域发挥着至关重要的作用，其核心任务是

从复杂的 γ能谱中快速、准确地鉴别出放射性核素

种类。传统分析方法以特征峰匹配法为代表［1-3］，该

类方法依赖于特征峰能量与核素数据库进行匹配，

虽原理直观、计算复杂度较低，但在低计数率、高本

底或复杂的混合核素场景下，特征峰易被康普顿连

续区域淹没或难以从统计涨落中提取，导致漏判与

误判。为克服这些缺陷，机器学习（如人工神经网

络、支持向量机等）与深度学习（如卷积神经网络等）

智能算法逐渐成为主流［4-9］，通过处理全谱数据以自

动学习深层特征，在应对重叠峰和复杂能谱时表现

出较高的识别精度与鲁棒性。然而，其庞大的模型

参数和复杂的计算结构导致较大的计算开销，使其

难以在资源有限、算力较低的便携式核素识别设备

中实现高效运行。另一方面，基于时间序列分析的

核素识别方法近年来取得了显著进展［10-14］，该类方

法通过利用脉冲信号到达时间、能量分布等先验信

息，构建检测模型以实现快速核素识别。但这类方

法在面对特征峰重叠的混合核素场景时难以有效解

析能量相近的叠加信号，导致分类精度显著下降。

因此，研究一种在有限算力下仍能保持高识别精度

与计算效率的核素识别方法，已成为该领域的迫切

需求。

为处理高维数据下的“维度灾难”问题，粗糙集

理论应运而生。该理论自Pawlak提出以来［15］，已成

为处理不确定性数据的强有力工具，尤其在属性约

简领域始终发挥着核心作用［16-17］，其本质是通过粒

化机制将论域划分为等价类，并基于上下近似逼近

原理，实现对冗余属性的剔除。经典粗糙集基于等

价关系处理离散数据，难以直接适用于连续数值型

数据。邻域粗糙集［18-22］（Neighborhood Rough Set，

NRS）创新性地引入样本邻域粒化机制，通过定义样

本邻域构建邻域粒子系统，实现对连续空间的粒化

与逼近。NRS的核心优势在于引入邻域半径 δ作为

容错机制，可有效刻画样本间的相似性，并通过属性

依赖度量化特征区分能力，为决策表提供可解释的

属性约简框架。利用邻域粗糙集对使用主成分分析

法（Principal Component Analysis，PCA）降维后的 γ

能谱数据进行属性约简，可在显著降低数据维度的

同时提升后续分类模型的泛化能力。

本文将邻域粗糙集与 K 近邻分类方法（K-

Nearest Neighbor，KNN）［23-24］相结合，首先利用 PCA

对原始高维 γ能谱数据进行降维以消除线性冗余；

进而引入邻域粗糙集的属性约简方法，依据属性依

赖度进行启发式搜索，实现对特征子集的约简，保留

最具判别性的特征组合；在此基础上，采用KNN分

类器在约简后的低维特征空间中进行快速识别，该

分类器无需复杂训练过程、仅依赖距离度量与近邻

投票机制，可显著降低计算复杂度。理论分析与实

验表明，本方法具有更高的识别精度与计算效率，十

分适合在资源受限的便携式设备上进行实时、准确

的核素识别。

1  理论基础 

1.1　 邻域粗糙集　

定义 1：给定实数空间上的一个非空有限集合

U = {u1，u2，⋯，un}，对于 U 上的任意对象 ui，定义

δ (ui) = {u|u ∈ U ∧ Δ(u，ui) ≤ δ}。其中，δ称为邻域

半径［18-22］；Δ为N维实数空间RN上的度量函数。本文

选择欧氏距离Δ( x，y) = ∑k = 1

n ( )xk - yk

2
作为度量

函数。

定义 2：给定一个三元组结构 U，A，D ，其中

U = {u1，u2，⋯，un}表示对象全集（称为论域，本文指

γ能谱样本集）；A是连续数值型的条件属性集合（本

文指对 γ能谱进行PCA降维后的特征向量）；D为决

策属性（本文指核素类别标签），称 U，A，D 为一个

邻 域 决 策 系 统（Neighborhood Decision System，

NDS）［18-22］。

定义3：在邻域决策系统NDS = U，A，D 中，决
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策属性 D 将论域 U 划分为 N 个互斥的等价类

{U1，U2，⋯，UN}。对于任意条件属性子集B ⊆ A，定

义决策属性D关于B的上下近似集及边界域［18-22］。

上 近 似 集 ：N̄B D = ∪k = 1

N N̄BUi，其 中 N̄BUi =

{ui|δ (ui)∩Ui ≠ ∅ ∧ ui ∈ U}；
下 近 似 集 ：-N B

D = ∪k = 1

N

-N B
Ui，其 中 -N B

Ui =

{ui|δ (ui) ⊆ Ui ∧ ui ∈ U}；
边界域：BN (D) = N̄B D - -N B

D，为上下近似集

之差。

粗糙集的概念示意图如图 1所示，黑色折线所

围成的区域表示论域的子集Ui；红色区域表示由集

合Ui所确定的下近似集-N B
Ui；红色加灰色区域表示

由集合Ui所确定的上近似集
-
N BUi；灰色区域为集合

Ui所确定的边界域
-
N BUi - -N B

Ui。

定义 4：决策属性D 对条件属性子集 B的依赖

度［18-22］为：γB(D) = || -N B
D ||U 。γB(D)量化了条件属

性子集B对决策类的分辨能力。

定义 5：条件属性 a 相对于条件属性子集

B（B⊆A）的属性重要度［18-22］定义为：

SIG (a,B,D) = γB ∪ a(D) - γB(D)
1.2　 K近邻分类　

KNN分类方法的核心思想是一种基于实例的

惰性学习算法。它假定相似样本在特征空间中彼此

邻近，其分类决策无需预先训练，而是通过计算待识

别样本与特征空间中所有已标记样本之间的距离，

选取距离最近的K个样本（即近邻），并根据距离加

权投票的机制来判定待识别样本的所属类别［23-24］。

该方法结构简单，且适用于混合核素场景。本文使

用的KNN分类算法中度量样本间的距离公式为欧

式距离，与邻域粗糙集中度量样本间差异性的度量

函数保持一致。

2  核素识别方法 

本文提出的核素识别方法主要涵盖特征提取与

分类识别两个关键阶段。在特征提取阶段，首先对

原始 γ能谱数据构成的论域U进行标准化处理，随

后采用PCA方法实现数据降维，并进一步借助邻域

粗糙集的属性约简算法筛选降维后的特征，最终获

得约简后的特征集合 reduct及对应的论域U´。在分

类识别阶段，将 reduct与U´输入KNN分类器，通过

计算待识别样本与训练样本之间的欧氏距离来衡量

相似性，结合基于距离加权的近邻投票机制判定并

输出核素类别ω及置信度 conf。整体工作流程如图

2所示。

2.1　 算法 1 基于邻域粗糙集的 γ能谱特征提取方

法　

本算法旨在通过邻域粗糙集对PCA降维后的 γ

能谱特征进行属性约简。算法流程如下：

输入：论域 U = {( x i，yi )}n

i = 1
。其中，xi为原始 γ

能谱数据，yi ∈ {ω1，ω2，⋯，ωc}为核素类别标签，c为

核素种类个数，n为样本总数。

输出：约简后的特征集合 reduct、约简后的论域

图1　粗糙集概念示意图（彩图见网络版）
Fig.1　Schematic diagram of the rough set concept 

(color online)

图2　核素识别方法整体工作流程图（彩图见网络版）
Fig.2　Overall workflow diagram of the nuclide identification method (color online)
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U´。

Step1：计算训练样本集的均值 μ与标准差 σ，对

样本进行标准化处理：Unorm = (U - μ) /σ；

Step2：在Unorm上训练 PCA模型，按特征贡献率

排序，选取累积贡献率≥99%的前P个主成分，得到

投影矩阵 W ∈ RP × 1 024。将标准化数据投影至 PCA

空间：UP = W × U T
norm，同时得到降维后的条件属性

集合A = {1，2，⋯，P}；

Step3：构建邻域决策系统 Up，A，D ，D为决策

属性（核素类别），初始化约简集 reduct = ∅；

Step4： 对 ∀ai ∈ A\reduct， 计 算

SIG (ai，reduct，D) = γreduct ∪ ai
(D) - γreduct(D)；

Step5：选择 ak，使其满足 SIG (ak，reduct，D) =

max{SIG (ai，reduct，D)}；
Step6：若 SIG (ak，reduct，D) > 0，则令 reduct =

reduct ∪ ak，返回Step4；否则跳转至Step7。

Step7：根据 reduct 对 UP 中的条件属性进行筛

选，得到约简后的论域U´。输出U´和 reduct。

算法 1中邻域半径 δ的大小对属性约简的性能

至关重要：当 δ取值过小时，其细粒度的划分方式导

致每个样本的邻域范围过窄，使大量样本被孤立地

划入下近似集（图3（a）中红色方块），仅少数处于真

实边界附近的样本被标记为边界域（图3（a）中浅灰

色方块）。这种情形虽然表面上扩大了确定性区域，

但会使模型过度关注训练样本中局部的、偶然的甚

至是噪声引起的特征差异，从而学习到缺乏泛化能

力的特定规则，导致最终分类模型过拟合、在未知数

据上表现不佳。

当 δ取值过大时，其粗粒度的划分方式导致每

个样本的邻域范围过宽，使大量原本属于不同类别

的样本被包含进同一邻域内，从而扩大了边界域（图

3（b）中浅灰色方块），而能够明确分类的样本则被压

缩到较小的核心区域（图 3（b）中红色方块）。这种

情形意味着分类不确定性显著增加，算法无法找到

足够多的确定性样本来构建清晰的决策规则，导致

属性约简时难以剔除冗余特征，最终使分类模型欠

拟合、精度下降。

因此，需找到一个合适的 δ值，使得下近似集最

大化覆盖确定性样本的同时控制边界域范围，从而

实现有效的属性约简。

2.2　 算法2 基于KNN的核素识别方法　

本算法利用算法 1约简后输出的结果，结合K

近邻分类器对待测样本进行核素识别。算法流程

如下。

输入：

1）约简后的论域 U´、预计算的均值 μ和标准

差σ；

2）预训练的PCA投影矩阵W ∈ RP × 1 024；

3）特征集合 reduct；

4）待识别的γ能谱样本u ∈ R1 024。

输出：核素类别标签ω、置信度conf。

Step1：对待测样本进行标准化处理：unorm =

( )u - μ σ；

Step2：将标准化数据投影至 PCA 空间：uP =

W × uT
norm；

Step3：基于 reduct对uP进行特征筛选，得到低维

特征向量u´；

Step4：使用K近邻分类方法，计算 u´与U´中所

有样本的欧氏距离，选择距离最小的K个样本作为

近邻 ；随后为每个近邻 ui 分配一个权重 wi =

1 ( )di + ε ，其中，di为欧式距离，ε为极小正数，以防

止除零错误；接着对每个核素类别ω´，计算加权投

票得分：S (ω') =∑yi = ω'
wi，最后计算置信度：

conf (ω') = S ( )ω' ∑i = 1

K wi；

Step5：输出置信度超过阈值的核素类别ω。

2.3　 时间复杂度分析　

算法的预测流程可分解为 4个核心计算阶段，

其时间复杂度分别如下：

1）对输入样本进行标准化处理，涉及每个道址

的计算。该操作的时间复杂度为O（chl），其中，chl

图3　不同δ下的样本划分示意图（彩图见网络版）    (a) 细粒度划分，(b) 粗粒度划分
Fig.3　Schematic diagram of sample partitioning under different δ (color online)

(a) Fine-grained partitioning, (b) Coarse-grained partitioning
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为能谱道址总数（本文chl=1 024）。

2）将标准化后的数据与投影矩阵 W ∈ RP × 1 024

相乘，将其从原始高维空间转换到P维主成分空间。

该矩阵乘法的时间复杂度为O（chl×P），其中，P为

PCA降维后保留的主成分数量。

3）根据约简后的特征集合 reduct，从P维特征中

筛选出 d个子特征。此操作为索引映射，其时间复

杂度为O（d）。

4）进行K近邻分类。首先计算待识别样本与 n

个训练样本在 d维空间中的欧氏距离，时间复杂度

为O（n×d）；随后，从 n个距离值中找出 k个最小值，

可使用部分快速排序（如基于堆的排序算法），时间

复杂度为O（n×logk）；最后为 k个近邻分配权重，并

进行距离加权投票，时间复杂度为O（k×c），其中c为

核素类别数。因此，KNN分类阶段的总时间复杂度

为O（n×d+n×logk+k×c）。

综上所述，算法的总时间复杂度O（T）=O（chl）

+O（chl×P）+O（d）+O（n×d+n×logk+k×c）。通过对各

单项复杂度的量级比较（通常有 chl>n>P>d且 n≫k、

n≫c），可以发现 PCA投影操作O（chl×P）是整个时

间复杂度的主导项，后续的分类算法对计算效率的

影响较小。

3  实例分析 

为清晰阐述本方法的计算流程，通过一个简化

的数值实例，逐步演示从属性约简到核素识别的完

整过程。给定一个 PCA 降维后的邻域决策系统

NDS = U，A，D 。其中论域U=｛e1，e2，⋯，e9｝包含 9

个样本；条件属性集合A=｛a1，a2，a3，a4，a5｝为 5维特

征向量；决策属性D将样本划分为三类核素：241Am、
133Ba、137Cs。样本的具体属性值与类别标签如表1所

示。待识别的样本向量为 u=｛0.0，0.001 123 97，

-0.005，0.255，1｝。计算参数设定为邻域半径

δ=0.03，近邻数k=3。

首先，决策属性D将论域U划分为三个等价类：

U/D = {U1, U2, U3} =

{{e1, e2, e3},{e4, e5, e6},{e7, e8, e9}}
随后，执行算法 1，初始化约简集 reduct = ∅。

以计算属性a4的重要度为例。

根据定义 1 和定义 3，由｛a4｝诱导出的邻域关

系为：

δ（e1）：｛e1， e2｝；

δ（e2）：｛e1， e2｝；

δ（e3）：｛e3｝；

δ（e4）~δ（e9）：｛e4， e5， e6， e7， e8， e9｝。

计算下近似集：-N { }a4
U1 = {e1， e2， e3}（因为其邻

域 均 包 含 于 U1），-N { }a4
U2 = ∅，-N { }a4

U3 = ∅。 故

-N { }a4
D = ∪ i = 1

3

-N { }a4
Ui = {e1， e2， e3}。

依赖度 γ{ }a4
(D) = |

| -N { }a4
D |

| / |U | =
3
9

=
1
3
。

属 性 重 要 度 SIG (a4，reduct，D) = γ{ }a4
(D) -

γ∅(D) =
1
3
。

同理，计算其他属性重要度：SIG（a1，reduct，D）

=0，SIG（a2，reduct，D）=0，SIG（a3，reduct，D）=0，SIG

（a5，reduct，D）=1/3。选择重要度最大的属性a4加入

约简集，即 reduct=｛a4｝。重复上述过程，最终得到约

简集 reduct=｛a4，a2，a1｝。根据此结果对特征进行筛

选，得到约简后的邻域决策系统，如表2所示。

接下来，采用算法2对样本u进行类别预测。

首先，按 reduct 对 u 进行筛选，得到 u´=｛0.0，

0.001 123 97，0.255｝。

然后，计算u´与表2中各样本的欧式距离，并按

距离升序排序，结果如表3所示。

选取前三个最近邻样本（e6， e4， e5），其类别均

为 133Ba。采用距离加权投票，计算得 133Ba的总权重

为1/（d6+ε）+1/（d4+ε）+1/（d5+ε），置信度conf=1.0。

表1 邻域决策系统示例
Table 1　Example of neighborhood decision system

编号No.

e1

e2

e3

e4

e5

e6

e7

e8

e9

a1

0.002 336

0

0

0

0

0

0

0

0.007 880

a2

0.009 507

0.007 295

0.056 084

0.003 199

0.001 099

0.003 558

0.041 249

0.061 119

0.030 943

a3

0.016 100

0.009 722

0.016 744

−0.003 494

−0.003 913

−0.003 709

0.003 037

0.002 337

−0.002 066

a4

−0.208 161

−0.231 081

−0.173 528

0.244 238

0.242 789

0.245 653

0.265 501

0.260 522

0.257 323

a5

−1

−1

−1

1

1

1

1

1

1

决策属性Decision attribute
241Am
241Am
241Am
133Ba
133Ba
133Ba
137Cs
137Cs
137Cs
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因此，待测样本被判别为核素 133Ba，且置信度为

100%。

4  实验分析 

4.1　 实验设置与数据预处理　

为验证本方法的有效性，实验采用配备北京玻

璃 研 究 院 有 限 公 司 生 产 的 3.81 cm×3.81 cm 

LaBr₃（Ce）探测器及自研的 1 024道多道分析器对 γ

能谱进行采集。核素识别算法运行于 STM32F407

ZGT6单片机硬件平台，该处理器基于ARM Cortex-

M4内核，主频168 MHz，配备192 KB RAM与1 MB 

Flash存储空间，为实时谱处理与核素识别提供硬件

支持。

测试源包括12种单一放射性核素（241Am、133Ba、
57Co、60Co、137Cs、152Eu、18F、131I、226Ra、99mTc、232Th、238U）

及两组混合核素（57Co+152Eu、133Ba+226Ra）。混合核素

的选取基于其特征峰能量的邻近性 ：152Eu 的

121.78 keV特征峰与 57Co的 122.05 keV特征峰几乎

完全重叠，226Ra的 295.22 keV、351.93 keV特征峰则

分别与 133Ba 的 302.85 keV、356.01 keV 特征峰非常

接近，它们的叠加能谱如图4所示（为提升谱图可比

性并突出关键区域，图中仅展示前 500道区间的数

据，且所有能谱的计数均进行归一化处理）。

在数据采集前 ，首先使用天然本底 40K 的

1 460 keV特征峰作为参考峰，通过调整多道分析器

的高压和增益参数，使能谱峰位漂移被控制在±2道

以内。然后对上述14种测试用例（12种单一核素与

两组混合核素）分别采集能谱。每种测试用例测量

了三组共 16个 1 min的能谱数据，按剂量率大小分

为三个梯度：第一组包含6个统计涨落较高、剂量率

仅高于本底水平 0.5 μSv∙h−1（误差≤±30%）的能谱；

第二组包含 5 个剂量率高于本底 2 μSv∙h−1（误差

≤±30%）的能谱；第三组包含 5 个剂量率高于本底

10 μSv∙h−1（误差≤±30%）的能谱。混合核素样本摆

放时，使各核素至探测器中心的剂量率保持一致（误

差≤±30%）。共计获取 224个能谱，每组选取 2个样

本共构成 84个训练样本，其余 140个样本作为测试

集，用于后续算法验证。

4.2　 核素识别试验　

首先基于算法1对训练集的84个样本进行特征

提取与属性约简：对原始 1 024 道 γ能谱数据进行

PCA降维。图5为主成分贡献率的帕累托图。实验

结果表明，当选取前 25个主成分时，累积贡献率可

达99%以上，能够有效保留原始数据的判别信息。

随后采用邻域粗糙集方法对生成的 25维邻域

决策系统进行属性约简。通过调整邻域半径δ从0~

0.8（步长 0.05），分别计算不同 δ取值下对应的约简

后的特征集合。

最后将其作为输入，采用算法2（近邻数 k=5、置

信度阈值 conf=0.8）对 140 个测试样本进行核素识

别，记录其平均分类精度。图6（a）展示了不同邻域

半径δ取值下约简得到的特征数量n，图6（b）展示了

相应条件下的平均分类精度。

以上实验结果表明，邻域半径 δ的取值显著影

响属性约简效果与分类性能。当 δ取值较小（0≤δ≤
0.15）时，样本邻域范围过窄，多数邻域仅包含自身

或极少数相似样本，导致下近似集规模偏大，属性依

赖度取值过高，使算法 1过早终止。尽管约简后特

征数较少，但其未能充分捕获类别间判别信息，分类

精度较低。当 δ取值较大（δ≥0.3）时，样本邻域重叠

严重，多数邻域包含多类样本，下近似集规模偏小，

属性依赖度取值过小，使算法 1需添加较多属性以

提升依赖度，导致约简后含有较多冗余特征，模型泛

化能力下降。

当 δ=0.2时，属性约简按重要度排序，共获得 9

表2 约简后的邻域决策系统示例
Table 2　Example of reduced neighborhood decision system

编号

No.

e1

e2

e3

e4

e5

e6

e7

e8

e9

a1

0.002 336

0

0

0

0

0

0

0

0.007 880

a2

0.009 507

0.007 295

0.056 084

0.003 199

0.001 099

0.003 558

0.041 249

0.061 119

0.030 943

a4

−0.208 161

−0.231 081

−0.173 528

0.244 238

0.242 789

0.245 653

0.265 501

0.260 522

0.257 323

决策属性

Decision 
attribute
241Am
241Am
241Am
133Ba
133Ba
133Ba
137Cs
137Cs
137Cs

表3 u´与各样本的欧式距离
Table 3　Euclidean distances between u´and each sample

∆(u´，e)

0.009 658

0.010 960

0.012 211

0.030 930

0.041 476

0.060 248

0.432 038

0.463 242

0.486 120

决策属性

Decision attribute
133Ba
133Ba
133Ba
137Cs
137Cs
137Cs
241Am
241Am
241Am

编号

No.

e6

e4

e5

e9

e7

e8

e3

e1

e2



核 技 术  2026, 49: 020401

020401-7

个特征：｛a5，a13，a6，a20，a11，a1，a18，a23，a9｝，平均分类精

度达到98.5%，且混合核素全部正确识别，实验结果

见表4。说明此邻域范围既能有效捕捉局部样本相

似性，又能保持良好泛化能力，属性依赖度可准确反

映特征判别能力，可使算法 1能逐步添加显著重要

特征，最终得到高判别性与低冗余度的特征子集。

4.3　 计算效率消融实验　

在STM32F407ZGT6单片机硬件平台对计算效

率进行评估，通过消融实验定量分析各算法模块的

时间开销，实验模型如下：

实验组 1仅执行 1 024~25维的PCA投影操作，

记为 t1；

实验组2在组1基础上增加特征选择模块，依次

生成 1~25维的特征集合并进行K近邻分类（k=5），

记为 t2。

图7表示两个实验组的算法运行时间随特征个

数的变化。

实验结果表明，PCA投影操作为主要计算瓶颈，

其单次执行耗时 t1=112 ms，占整体计算开销的主要

部分。当在实验组 2中逐步增加特征个数时，分类

算法运行时间呈现近似线性增长趋势，但整体波动

范围控制在 110~140 ms的区间内。这一现象与算

法时间复杂度分析结果一致，验证了理论模型的准

确性，同时也表明本方法特别适合部署在资源受限

的嵌入式设备上。

图4　不同核素的叠加能谱（彩图见网络版）    (a) 133Ba+226Ra，(b) 57Co+152Eu
Fig.4　Overlapped spectrum of different nuclides (color online)    (a) 133Ba+226Ra, (b) 57Co+152Eu

图5　主成分贡献率的帕累托图（彩图见网络版）
Fig.5　Pareto diagram of principal component contribution 

rates (color online)

图6　不同δ取值对应的实验结果    (a) 约简后特征个数，(b) 平均分类精度
Fig.6　Experimental results under different δ    (a) Number of features after reduction, (b) Average classification accuracy
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4.4　 属性约简性能消融实验　

为系统评估属性约简对核素识别分类性能的影

响，通过消融实验对比不同特征选择策略的有效性，

具体包括以下两组实验设置：

实验组 1在取消算法 1使用的邻域粗糙集属性

约简模块的基础上，采用无监督特征选择方法直接

基于PCA降维后的25个主成分，按主成分贡献率从

高到低依次选取1~25个特征子集作为输入，采用K

近邻分类器（k=5）进行核素识别，并记录各特征组合

对应的平均分类精度。

实验组 2将算法 1中使用的启发式前向搜索方

法改为后向搜索方法：算法从完整的条件属性集合

（即 PCA降维后的 25维特征）开始迭代，在每一步

中 ，移 除 某 个 条 件 属 性 后 计 算 属 性 重 要 度

SIG (a，B - a，D) = γB(D) - γB - a(D)，从当前属性集

合中去掉使属性重要度取值最小的属性，迭代上述

过程，直至移除任何属性均导致属性重要度降低时

终止。

图 8展示了平均分类精度随特征个数的变化，

其中实验组1的结果记为n1，实验组2在不同 δ对应

的（特征数，分类精度）数据点的结果记为 n2。作为

对比，将图6中的数据点也绘制于图8中（记为n3）。

实验结果表明，不同的特征选择策略对分类性

能产生显著影响。其中，算法 1使用的前向搜索方

法整体性能最优，后向搜索方法在分类精度上虽优

于无监督特征选择方法，但整体性能仍低于前向搜

索方法。

实验组1采用的无监督特征选择方法在特征个

数为 22、24和 25时达到最大分类精度 97.8%，低于

前向搜索方法在δ=0.2时获得的98.5%的最高精度。

其根本原因在于 PCA降维是一种无监督的学习方

式，其优化目标在于最大限度地保留原始数据的方

差，然而方差最大的方向未必与类别判别边界最为

相关，其选出的特征子集可能包含对分类任务而言

冗余甚至构成干扰的高方差噪声（例如某些 γ能谱

的康普顿平台或噪声也可能具有较高的方差）。

实验组 2采用的启发式后向搜索方法在 δ=0.3

和0.8时，约简后特征个数分别为18和24，获得的最

大分类精度为97.8%。其整体性能优于无监督特征

选择方法，低于前向搜索方法。这是因为后向搜索

方法从属性全集开始进行迭代，由于冗余特征的存

在，移除单个特征对整体依赖度影响较小，导致算法

保留了更多的判别性较弱的冗余特征，最终影响了

分类器的性能。

表4 核素识别实验结果（δ=0.2）
Table 4　Experimental results of nuclide identification (δ=0.2)

核素

Nuclide

241Am
57Co
137Cs
18F
226Ra
232Th
57Co+152Eu

识别成功次数

Number of successful 
identifications

10

10

10

10

10

9

10

总样本数

Total number of 
samples

10

10

10

10

10

10

10

核素

Nuclide

133Ba
60Co
152Eu
131I
99mTc
238U
133Ba+226Ra

识别成功次数

Number of successful 
identifications

10

10

10

10

10

9

10

总样本数

Total number of 
samples

10

10

10

10

10

10

10

图7　算法运行时间随特征个数的变化（彩图见网络版）
Fig.7　Variation of runtime of the algorithm with the number 

of features (color online)

图8　平均分类精度随特征个数的变化（彩图见网络版）
Fig.8　Variation of average classification accuracy with the 

number of features (color online)
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算法 1使用的启发式前向搜索方法，其核心是

一种有监督的贪心搜索策略的学习方式，该方式以

最大化决策的下近似集为直接目标，能够主动甄别

并筛选出那些对区分不同核素类别判别性最强的特

征（即使这些特征的能量方差较低），从而在整体上

提升了模型的分类准确率和泛化能力，尤其体现在

对特征峰重叠的混合核素样本的精确识别上。

5  结语 

本文提出的基于邻域粗糙集与K近邻分类的核

素识别方法，通过融合 PCA降维、邻域粗糙集属性

约简和KNN分类器，有效解决了 γ能谱数据高维特

性与嵌入式设备资源约束之间的矛盾。实验结果表

明，在邻域半径 δ=0.2的最优参数下，该方法对包含

特征峰重叠的混合核素在内的140组样本测试集的

平均识别精度达到了 98.5%，且单次识别的算法运

行时间控制在140 ms以内。消融实验进一步验证，

相较于无监督特征选择和后向搜索方法，本文采用

的邻域粗糙集前向搜索方法在属性约简后仅保留9

个特征，显著提升了特征子集的判别能力与分类模

型泛化性能。在STM32F407ZGT6硬件平台上的计

算效率分析显示，PCA投影操作为系统主要计算瓶

颈，而属性约简与KNN分类过程耗时较低，验证了

本方法在有限算力下仍能兼顾高准确率与实时处理

能力，为便携式设备部署核素识别算法提供了一条

可靠的技术路径。

作者贡献声明 陈宸负责研究思路、理论推导、数据

分析、论文撰写；吴桓负责选题指导、技术支持、论文

审核；王国帆、姚正勇负责论文修改、实验操作、数据

采集。
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