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GA-BP神经网络结合EDXRF技术实现对中低
合金钢中Cr、Mn和Ni元素含量的预测
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摘要 利用能量色散 X射线荧光光谱分析（EDXRF）技术与遗传算法优化的反向传播（GA-BP）神经网络对中低合

金钢中 Cr、Mn和 Ni元素进行含量分析。通过能量色散 X射线荧光光谱仪对六类中低合金钢标准样品做激发处

理，获得 X射线荧光光谱，使用两点法扣除背景，求得各元素对应 Kα特征峰强度。利用所得 108组谱线数据及其对

应含量建立 GA-BP神经网络，使用训练完成的 GA-BP神经网络对另外 36组中低合金钢样本含量进行预测，并将

所预测结果与基本参数法分析结果和标准样品化学分析结果进行对比，Cr、Mn和 Ni元素含量平均误差分别为

0. 0287%、0. 0314%和 0. 0423%。实验结果表明，遗传算法优化的 BP神经网络适用于 EDXRF对中低合金钢中

Cr、Mn和Ni元素含量的分析。
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Abstract The Cr, Mn, and Ni content of medium and low alloy steel were analyzed using energy dispersive X-ray
fluorescence spectroscopy (EDXRF) and black propagation neural network optimized by genetic algorithm (GA-BP).
EDXRF was used to excite the six standard samples of medium and low alloy steel and the X-ray fluorescence spectra
were obtained. The characteristic peak intensity of each element was obtained by subtracting the background using the
two-point method. A total of 108 groups of spectral data and their corresponding content-based GA-BP neural network
were obtained. To forecast the contents of 36 low alloy steel samples, the training completion of the GA-BP neural
network was used. The predicted results and the fundamental parameter method analysis results were compared. The
average errors of the chemical analysis results of the standard samples were 0. 0287%, 0. 0314%, and 0. 0423% for
Cr, Mn, and Ni, respectively. The experimental results showed that the BP neural network optimized by the genetic
algorithm is suitable for the EDXRF analysis of Cr, Mn, and Ni in medium and low alloy steel.
Key words X-ray optics; X-ray fluorescence spectroscopy; medium and low alloy steel; genetic algorithm; error
back propagation neural network; element content

收稿日期：2021-04-30；修回日期：2021-06-15；录用日期：2021-06-27
通信作者：*chenzhao970316@163. com

https://dx.doi.org/10.3788/LOP202259.1234001
mailto:E-mail:chenzhao970316@163.com


1234001-2

研究论文 第 59 卷 第 12 期/2022 年 6 月/激光与光电子学进展

1 引 言

随着现代工业的飞速发展，社会生产生活对于

具有耐蚀、耐磨、低温等良好性能的合金钢的需求

越来越旺盛［1］，因此，对合金钢性能的研究具有重要

意义。合金钢是在基础碳素钢中加了一定量合金

元素而构成的铁碳合金。加入合金元素可改善抗

氧化性能、提高钢的强度、提升塑性和工艺性能。

合金元素包括：C、N、Cu、Mn、Ni、Co、W、Cr、Mo、V
和Ti等。准确地测定合金钢中的合金元素含量，对

于了解和控制合金钢的质量和性能具有重要意义。

还能够促进研究合金元素对钢材性能的影响、开发

新品种和提高钢材相关产品的质量［2］。合金钢中的

Cr、Mn和 Ni元素是较为常见的成分元素［3-4］。测定

合金元素的方法很多，例如化学分析法、分光光度

法、原子吸收光谱法和 X射线荧光光谱法等。其中

化学分析法最为精准，但是过程繁琐、分析速度慢，

将化学分析法应用到生产过程不够现实，对于生产

过程，无法进行实时控制。本文将化学分析法测定

结果作为标准含量进行对比。X射线荧光光谱分析

（XRF）法具有快速、准确、经济有效和可原位实时

检测等诸多优点，X射线荧光光谱法分为两种，即能

量色散 X射线荧光光谱法（EDXRF）和波长色散 X
射线荧光光谱法（WDXRF）。本文所使用的就是能

量色散 X射线荧光光谱法。

X射线照射到样品上，样品受激发会产生二次

射线，称为 X射线荧光。X射线荧光包含样品的化

学组成信息，不同元素产生的 X射线荧光具有不同

的波长和能量，从波长的角度去进行分析的方法称

为波长色散 X射线荧光光谱法；从能量的角度去进

行分析的方法称为能量色散 X射线荧光光谱法。

通过测量一系列由样本辐射出的特征 X射线的波

长或者能量，即可确定元素的种类；分析测得的谱

线强度，即可确定该元素的含量。

自 20世纪 60年代以来，由于固体探测器、核电

子学和小型计算机的发展，EDXRF技术的使用越

发广泛，已大范围应用于合金、塑料等物质的重金

属测定。EDXRF是基于对元素特征 X射线的识别

以及对其荧光强度的计算来实现定性或定量分析

的［5］。X射线荧光光谱法中，定量分析的方法有：经

验系数法、理论影响系数法、基本参数（FP）法以及

一些包括神经网络在内的智能算法［6］，基本参数法

是 X射线荧光光谱分析领域中的一种进行元素定

量分析的具体方法，利用数学理论方法去校正基体

效应，即利用一些参数，例如质量吸收系数、荧光产

额、吸收边跳跃比、与探测器有关的几何因子和效

率，再结合实验测得的荧光强度，即可计算求得含

量定值。基本参数法是目前普遍使用且精度较高

的一种元素定量分析方法，但是涉及物理常量及参

数较多，数据的查找和计算比较复杂［7］。本文提出

基于遗传算法优化的误差反向传播（GA-BP）神经

网络，实验结果表明，将 GA-BP神经网络应用到

EDXRF对中低合金钢中 Cr、Mn和 Ni元素的测定

中具有良好的前景。

2 原 理

2. 1 EDXRF原理

能量色散 X射线荧光光谱分析（EDXRF）是定

性和定量测定样品中元素的技术，元素含量的测量

结果与它们的化学形式无关。当一束 X射线撞击

样品时，它与样品中的原子相互作用包括三个过

程，即光电效应、相干（瑞利）和非相干（康普顿）散

射。光电效应过程中，当入射光子能量大于样本原

子中的电子束缚能时，电子就会被击出，电子被击

出伴随产生空穴，由于层级之间存在能量差，外层

电子就会向内层跃迁以填补空穴，这样多余的能量

就会以 X射线的形式释放，此 X射线称为二次 X射

线。即高能 X射线照射到样品之上，样品中元素可

产生二次 X射线，又称 X射线荧光，X射线荧光包括

连续谱线和特征 X射线。特征 X射线能量和强度分

别反映元素的性质和含量信息。依据 Moseley定
律［8］，各个元素的能量 E是固定的，特征 X射线的能

量 E只取决于元素种类，表示为

E= K ( Z- s )， （1）
式中：K和 s是随光谱级数变化的常数；Z是元素的

原子序数。

利用 EDXRF进行元素定量分析，包括三个步

骤。首先要根据待测样品和元素及分析准确度要

求，准备具有均匀和合适粒度的样品；其次选择合

适的激发条件进行实验，对样品中的元素进行有效

激发和实验测量；最后通过探测器采集和多道脉冲

分析器处理，获得谱线强度数据，并在此基础上，借

助一定的数学方法，定量计算分析物浓度［9］。准确

测量出待分析元素的谱峰净强度是分析测定出元

素含量的第一要务。特征 X射线的谱峰强度反映

了相应元素的含量，而谱峰的净强度是在谱峰强度

减去背景后得到的。得到谱峰的净强度后，即可建

立谱线强度与元素含量之间的函数关系。然而，对

于复杂体系中主、次、微量元素的分析，需要进行复

杂基体效应校正，谱峰净强度和元素含量的函数关

系较为复杂，并非一定是线性关系。而 BP神经网

络具有很强的非线性拟合能力，适合于谱线数据向

含量的过渡过程。

2. 2 GA-BP
BP神经网络是误差反向传播算法的学习过程。

BP神经网络具有出色的非线性拟合能力，在识别、

分类和数量预测方面具有一定的优势。但由于 BP
神经网络是基于梯度下降法的，收敛速度较慢，误

差函数极易陷入局部极小值，直接应用于实际工程

中识别效果不理想。遗传算法是一种概率自适应

迭代优化过程，全局搜索性能良好，不易陷入局部

极小。即使定义的是不连续、不规则的适应度函

数，也能快速准确地找到全局最优解，适合并行处

理，具有不依赖梯度信息搜索的特点。本文利用该

特征对 BP神经网络的权值和阈值进行了优化，提

高了网络的识别精度。这样，遗传算法和神经网络

的优势互补，既充分利用了遗传算法的全局搜索能

力，又充分利用了神经网络广泛的非线性映射能

力，加快了网络学习速度，提升了整个学习过程中

的逼近能力和泛化能力［10-12］。

构建遗传算法优化的 BP神经网络具体步骤

如下［13-15］。

1）构建网络

建立一个具有三层结构的 BP神经网络，包括

输入层的三个节点、隐含层的五个节点和输出层的

三个节点。

2）节点编码

如果输入层中的节点数为 n，隐藏层中的节点

数为 l，输出层中的节点数为m，则编码长度为

H= n× l+ l× m+ l+ m。 （2）
3）种群初始化

对由染色体组成的种群进行初始化，设每个染

色体的长度 L=G+H，其中G为隐含层节点二进制

码的长度。

4）适应度函数

适应度函数计算公式为

F= r
é

ë
ê
êê
ê∑
i= 1

m

( yi- y 'i )2
ù

û
úúúú， （3）

式中：m是网络输出节点数；yi是第 i个节点的预期

输出；yi'是第 i个节点的预测输出；r是系数。

5）选择操作

遗传算法的选择操作包括轮盘赌法、随机遍历

法、锦标赛法等。本文选择轮盘赌，在轮盘赌中，个

体被选择并以一定的概率传递给下一代种群，个体

的概率与适应度的大小成正比。每个个体 k的选择

概率 Pk表示为

fk=
r
Fk

， （4）

Pk=
fk

∑
k= 1

M

fk
。 （5）

6）交叉操作

第 s个染色体 gs和第 t个染色体 gt在位置 i处的

交点表示为

ì
í
î

gsi= gsi ( 1- c )+ gti c

gti= gti ( 1- c )+ gsi c
。 （6）

7）变异操作

选择第 p个个体的第 j个基因进行突变，表示为

gpj=
ì
í
î

gpj+( gpj- gmax ) ⋅ f ( d )，u> 0.5
gpj+( gmin - gpj ) ⋅ f ( d )，u≤ 0.5

， （7）

f ( d )= u ( 1- d
Tmax

)2， （8）

式中：gmax是基因 gpj的上界；gmin是基因 gpj的下界；d
是当前迭代数；Tmax是最大迭代次数；u是［0，1］中的

随机数。

8）BP神经网络预测

利用遗传算法获得最优个体，解码适应度最大

的个体得到相应的连接权值和阈值，建立新的 BP
网络即GA-BP神经网络，并输出预测结果。

图 1 BP神经网络结构图

Fig. 1 Structure diagram of BP neural network
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减去背景后得到的。得到谱峰的净强度后，即可建

立谱线强度与元素含量之间的函数关系。然而，对

于复杂体系中主、次、微量元素的分析，需要进行复

杂基体效应校正，谱峰净强度和元素含量的函数关

系较为复杂，并非一定是线性关系。而 BP神经网

络具有很强的非线性拟合能力，适合于谱线数据向
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迭代优化过程，全局搜索性能良好，不易陷入局部

极小。即使定义的是不连续、不规则的适应度函

数，也能快速准确地找到全局最优解，适合并行处

理，具有不依赖梯度信息搜索的特点。本文利用该

特征对 BP神经网络的权值和阈值进行了优化，提

高了网络的识别精度。这样，遗传算法和神经网络

的优势互补，既充分利用了遗传算法的全局搜索能

力，又充分利用了神经网络广泛的非线性映射能
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的逼近能力和泛化能力［10-12］。
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输入层的三个节点、隐含层的五个节点和输出层的
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如果输入层中的节点数为 n，隐藏层中的节点

数为 l，输出层中的节点数为m，则编码长度为

H= n× l+ l× m+ l+ m。 （2）
3）种群初始化

对由染色体组成的种群进行初始化，设每个染
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式中：m是网络输出节点数；yi是第 i个节点的预期

输出；yi'是第 i个节点的预测输出；r是系数。

5）选择操作

遗传算法的选择操作包括轮盘赌法、随机遍历
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概率 Pk表示为

fk=
r
Fk
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交点表示为

ì
í
î

gsi= gsi ( 1- c )+ gti c

gti= gti ( 1- c )+ gsi c
。 （6）

7）变异操作

选择第 p个个体的第 j个基因进行突变，表示为

gpj=
ì
í
î

gpj+( gpj- gmax ) ⋅ f ( d )，u> 0.5
gpj+( gmin - gpj ) ⋅ f ( d )，u≤ 0.5

， （7）

f ( d )= u ( 1- d
Tmax

)2， （8）

式中：gmax是基因 gpj的上界；gmin是基因 gpj的下界；d
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的个体得到相应的连接权值和阈值，建立新的 BP
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图 1 BP神经网络结构图

Fig. 1 Structure diagram of BP neural network



1234001-4

研究论文 第 59 卷 第 12 期/2022 年 6 月/激光与光电子学进展

3 实验部分

3. 1 实验条件

实验装置为 HITACHI X-MET8000手持式 X
射线荧光光谱分析仪。实验装置的主要技术指标：

管电压为 40 kV，管电流为 8 μA，激发时间为 6 s，探
测器为硅漂移探测器（SDD）。环境温度为 24 ℃。

实验仪器的含量分析方法为基本参数法。

3. 2 实验样品

实验样品采用六类中低合金钢标准样品，六类

中低合金钢标准样品包含 Cr、Mn和 Ni元素含量各

不 相 同 的 各 个 标 样 。 六 类 标 准 样 品 分 别 为 ：

18CrNiW、 30CrMnSiNiA、 38CrMoAl、 CrWMn、
GSBH40067-93和 YSBS15301-94。六类中低合金

钢包含 Fe、Ti、V、Cr、Mn、Ni、Cu、Mo和 C等元素。

Cr、Mn和Ni三种元素含量范围如表 1所示。

3. 3 实验过程

训练集包括：16组 18CrNiW、20组 30CrMnSiNiA、

20组 CrMoAl、16组 CrWMn、24组 GSBH40067-93
和 24组 YSBS15301-94数据，每组数据包含三维的

输入和三维的输出，输入为 Cr、Mn和 Ni的特征峰

净强度，输出为化学分析法测定对应样品的 Cr、Mn
和 Ni元素含量。测试集包括 4组 18CrNiW、5组

30CrMnSiNiA、5 组 38CrMoAl、4 组 CrWMn、7 组

GSBH40067-93和 7组 YSBS15301-94，每组数据包

括 Cr、Mn和Ni的特征峰净强度。实验开始，使用 X
射线荧光光谱分析仪对样品分别进行激发，获得各

个样品的谱线图。对谱线图的处理包括：对特征峰

的定位，对特征峰的寻峰定位包括数值比较法、导

数算法、连续小波变换算法、对称零面积变换算法、

指数修正高斯拟合算法、多尺度谱峰定位等算法，

本文选用数值比较法［16］。特征峰选定 Cr、Mn和 Ni
的 Kα谱线的特征峰，Cr、Mn和 Ni的 Kα峰能量分别

为 5. 414、5. 898、7. 477 keV，对于 Cr、Mn和 Ni的荧

光产额分别为 0. 258、0. 291、0. 392，相较于 C、H和

O等轻元素，荧光产额较高一些，分析难度适中；特

征峰净强度为特征峰总强度与背景之差。扣除背

景使用两点法，如图 2所示。

两点法扣除背景获得特征峰净强度公式为

Inet = IP -( IH + IL ) /2， （9）
式中：Inet为特征峰净强度；IL为特征峰左边点的强

度；IH为特征峰右边点的强度，过左边点与右边点作

切线；IP为特征峰顶点与 θP处切线强度的差。

将 Cr、Mn和 Ni元素的特征峰净强度作为 GA-

BP神经网络的输入、3种元素的标准含量（化学分析

法）作为神经网络模型对应的输出，对 GA-BP神经

网络进行训练。输入层 3个神经元，隐含层 5个神经

元，输出层 3个神经元。神经网络隐含层神经元个

数的确定一般利用经验公式法和逐步逼近法。根据

Kolmogorov定理，经验公式包括以下两个公式，

n2 = n1 + m+ 1 + a， （10）
n1 = log2n2。 （11）

神经网络构建中隐含层神经元数目为 n2，输入

层数目为 n1，输出层数目为 m；a的取值范围为 1~
10。本文选用式（10），输入层数目为 3，输出层为 3，
a的值采用逐步逼近的方式进行确定，在 a=3时，

GA-BP神经网络具有较好的训练效果，由此确定隐

含层神经元个数为 5。选择 tansig函数作为输入层

到隐含层的激发函数，选择 purelin函数作为隐含层

到输出层的激发函数，训练函数选择 trainlm，trainlm
训练函数使用 Levenberg-Marquardt 优化算法，是神

表 1 各类合金钢实验样本元素含量范围

Table 1 Element content range of experimental samples of
various alloy steels unit: %

Sample name
18CrNiW

30CrMnSiNiA
38CrMoAl
CrWMn

GSBH40067-93
YSBS15301-94

Cr
0. 340-1. 830
0. 587-1. 592
0. 995-2. 028
0. 319-1. 354
0. 581-1. 950
0. 313-1. 520

Mn
0. 120-0. 710
0. 744-1. 607
0. 161-0. 691
0. 172-1. 280
0. 216-1. 350
0. 292-1. 310

Ni
2. 680-4. 580
0. 971-2. 064
0. 069-0. 443
0. 037-0. 245
0. 229-2. 290
0. 521-3. 180

图 2 两点法扣除背景示意图

Fig. 2 Schematic of background subtraction by
two-point method

经网络中较为常用且高效的训练函数。GA-BP神

经网络的关键相关参数列于表 2。在训练完成遗传

算法优化之后，得到 GA-BP神经网络模型，对 36组
测试样本进行含量的预测。

4 实验结果与分析

训练样本的输入节点数设置为 108×3的矩阵，

输出节点数设置为 108×3的矩阵。图 4为训练过程

得到的均方差（MSE）曲线，训练到 18次后MSE趋

于稳定，达到 0. 00078347，误差水平可达 10−3。从图

3可以看出，误差要求 10−4以内，神经网络的预测误

差与设定的阈值误差十分接近，这表明该网络具有

较强的全局搜索能力，在很大程度上能避免网络陷

入局部最小值，有效提高网络的识别精度。其中，

train、validation、test、best和 goal分别表示训练结果、

实验结果、测试曲线、最佳目标和最佳训练阈值。如

图 4所示，相关系数为 0. 99814，表明网络输出值和

期望值的拟合度比较高，网络输出值与期望值基本

保持一致，遗传算法优化的 BP神经网络可以应用到

EDXRF分析低合金钢中Cr、Mn和Ni元素含量中。

使用 GA-BP神经网络和基本参数法分别在同

一实验条件下，对相同的 36组中低合金钢样本中

Cr、Mn和 Ni三种元素含量进行分析。将化学分析

法测定的样本中 Cr、Mn和 Ni三种元素含量作为标

准含量，图 5（a）~（c）分别展示了 Cr、Mn和 Ni三种

元素分析结果，由图 5可知，对于 Cr和 Ni元素，GA-

BP神经网络预测的误差折线相较于基本参数法分

析的误差折线更为稳定。对于Mn元素，GA-BP神

经网络预测的误差折线相较于基本参数法分析的

误差折线，在稳定性上没有明显优势。经过计算，

Cr元素 GA-BP神经网络预测结果的平均误差为

0. 0287%；Mn元素 GA-BP神经网络预测结果的平

均误差为 0. 0314%；Ni元素 GA-BP神经网络预测

结果的平均误差为 0. 0423%。GA-BP神经网络对

三种元素含量都有很好的预测效果。

表 3 是 用 训 练 好 的 网 络 对 部 分 实 验 样 本

（CrWMn）进行预测所得的结果。表中列出了使用

GA-BP神经网络对 CrWMn系列的五个样本中 Cr、
Mn和 Ni三种元素含量的预测结果，同时给出了使

用化学分析法和基本参数法对样本的分析结果，将

表 2 GA-BP神经网络重要参数

Table 2 Important parameters of GA-BP neural network

图 3 训练过程的均方差曲线

Fig. 3 Mean square error curve of training process

图 4 训练过程的线性回归结果

Fig. 4 Linear regression results of training process
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经网络中较为常用且高效的训练函数。GA-BP神

经网络的关键相关参数列于表 2。在训练完成遗传

算法优化之后，得到 GA-BP神经网络模型，对 36组
测试样本进行含量的预测。

4 实验结果与分析

训练样本的输入节点数设置为 108×3的矩阵，

输出节点数设置为 108×3的矩阵。图 4为训练过程

得到的均方差（MSE）曲线，训练到 18次后MSE趋

于稳定，达到 0. 00078347，误差水平可达 10−3。从图

3可以看出，误差要求 10−4以内，神经网络的预测误

差与设定的阈值误差十分接近，这表明该网络具有

较强的全局搜索能力，在很大程度上能避免网络陷

入局部最小值，有效提高网络的识别精度。其中，

train、validation、test、best和 goal分别表示训练结果、

实验结果、测试曲线、最佳目标和最佳训练阈值。如

图 4所示，相关系数为 0. 99814，表明网络输出值和

期望值的拟合度比较高，网络输出值与期望值基本

保持一致，遗传算法优化的 BP神经网络可以应用到

EDXRF分析低合金钢中Cr、Mn和Ni元素含量中。

使用 GA-BP神经网络和基本参数法分别在同

一实验条件下，对相同的 36组中低合金钢样本中

Cr、Mn和 Ni三种元素含量进行分析。将化学分析

法测定的样本中 Cr、Mn和 Ni三种元素含量作为标

准含量，图 5（a）~（c）分别展示了 Cr、Mn和 Ni三种

元素分析结果，由图 5可知，对于 Cr和 Ni元素，GA-

BP神经网络预测的误差折线相较于基本参数法分

析的误差折线更为稳定。对于Mn元素，GA-BP神

经网络预测的误差折线相较于基本参数法分析的

误差折线，在稳定性上没有明显优势。经过计算，

Cr元素 GA-BP神经网络预测结果的平均误差为

0. 0287%；Mn元素 GA-BP神经网络预测结果的平

均误差为 0. 0314%；Ni元素 GA-BP神经网络预测

结果的平均误差为 0. 0423%。GA-BP神经网络对

三种元素含量都有很好的预测效果。

表 3 是 用 训 练 好 的 网 络 对 部 分 实 验 样 本

（CrWMn）进行预测所得的结果。表中列出了使用

GA-BP神经网络对 CrWMn系列的五个样本中 Cr、
Mn和 Ni三种元素含量的预测结果，同时给出了使

用化学分析法和基本参数法对样本的分析结果，将

表 2 GA-BP神经网络重要参数

Table 2 Important parameters of GA-BP neural network

Parameter
Training sample
Test sample
Input neuron

Hidden layer neuron
Output layer neuron
Training function

Hidden layer Activation function

Numeric value
108×3
36×3
3
5
3

trainlm
tansig

Parameter
Output layer Activation function

Population size
Iteration ordinal Number

Learning rate
Training steps
Crossover rate
Mutation rate

Numeric value
purelin
45
20
0. 1
1000
0. 2
0. 0025

图 3 训练过程的均方差曲线

Fig. 3 Mean square error curve of training process

图 4 训练过程的线性回归结果

Fig. 4 Linear regression results of training process
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化学分析法的分析结果作为标准含量。可以看出，

GA-BP神经网络对三种元素含量都有很好的预测

结果。对于 Cr元素，GA-BP神经网络预测结果平

均 相 对 标 准 偏 差 为 1. 984%，小 于 基 本 参 数 法

4. 711%的结果，并且五个样本相对标准偏差皆小

于基本参数法的相对标准偏差；对于Mn元素，GA-

BP神经网络预测结果平均相对标准偏差为 6. 75%
小于基本参数法 7. 295%的结果；对于Ni元素，GA-

BP 神 经 网 络 预 测 结 果 平 均 相 对 标 准 偏 差 为

35. 204%，小于基本参数法 40. 698%的结果。数据

表示，GA-BP神经网络可以准确地应用于 Cr、Mn
和Ni元素含量的预测。

5 结 论

基本参数法作为目前EDXRF的定量分析技术领

域中应用较为普遍且准确度较高的一种方法，具有较

高的参考价值。本文采用遗传算法优化的BP神经网

络，对 36组元素含量不尽相同的中低合金钢样本进行

含量分析。实验结果表明，GA-BP神经网络预测结果

的误差总体较小，具有较高的精准度，相较于基本参

数法，仍然在 Cr、Mn和Ni元素含量的分析精准度上

拥有明显优势。这表明，GA-BP神经网络在 EDXRF
对中低合金钢的元素分析领域具有良好的前景。
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