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摘要 在X荧光光谱分析中，为了解决传统谱分析方法中存在的特征峰计数率损失以及影子峰的问题，本文拟

采用一种基于深度学习的长短期记忆（Long and Short Term Memory，LSTM）神经网络模型，该模型对核脉冲幅

度时间序列具有较好的适用性，通过对样本的学习能够对核脉冲信号的幅度进行准确估计。鉴于核脉冲信号

样本较大，模型训练效率低，特引入卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN），利用其特有的卷积核

结构逐层提取样本特征，能够有效减少样本数量，降低模型训练复杂度。使用粉末铁矿样品测量得到的一系列

离线核脉冲序列产生模型训练所需的数据集，该数据集的64 000个条目中，44 800个用作训练集，12 800个用作

验证集，余下6 400个用作测试集。实验结果表明：训练好的CNN-LSTM模型能够极大地节省训练时间，克服传

统方法局部收敛的缺陷，也能够对不同程度畸变的输入脉冲进行准确的参数估计，在训练集和验证集上得到的

准确率都高于 99%。进一步分析计数修复结果，得到三个影子峰校正比例的平均值为 91.52%，表明训练的

CNN-LSTM模型对畸变脉冲产生的计数损失的校正比例约为 91.52%。该模型能够有效校正因畸变脉冲幅度

损失造成的影子峰，改善X射线荧光光谱中特征峰计数率精度，在X射线荧光光谱领域具有较高的应用价值。
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Abstract  [Background] Traditional X-ray fluorescence spectrum analysis has the limitations of poor accuracy of 

the characteristic peak counting rate and shadow peak. [Purpose] This study aims to propose a long and short term 

memory (LSTM) neural network model based on deep learning for the loss correction of the characteristic peak count 

rate and shadow peak. [Methods] Firstly, a LSTM neural network model based on deep learning was proposed to 

estimate accurately the amplitudes of nuclear pulse signals by learning samples. Then, a convolutional neural network 

(CNN) with unique convolutional kernel structure was introduced to deal with the challenges of large sample size of 

the nuclear pulse signal and the low training efficiency of the model by extracting the sample features layer by layer, 

thereby effectively reducing the number of samples and the complexity of model training. Finally, a series of offline 

nuclear pulse sequences of powdered iron ore samples were used to generate the dataset required for model training. 

Among the 64 000 entries in this dataset, 44 800 were used as training sets, 12 800 were used as validation sets, and 

the remaining 6 400 were used as testing sets. [Results] The trained CNN-LSTM model saves considerable training 

time, overcomes the defects of local convergence of traditional methods, and accurately estimates the parameters of 

input pulse under different degrees of distortion. Results show that the accuracy rate of the training and verification 

sets is greater than 99%. An analysis of the count repair results reveals that the average value of the correction ratio of 

the three shadow peaks, that is, the correction ratio of the depth learning model trained in this study to the count loss 

derived from the distorted pulses, is 91.52%. [Conclusions] The CNN-LSTM model can effectively correct the 

shadow peaks derived from the amplitude loss of distorted pulses and improve the accuracy of the characteristic peak 

count rate in X-ray fluorescence spectra. The model is shown to have high application value for the field of X-ray 

fluorescence spectroscopy.

Key words Deep learning, Long and short term memory, X-ray fluorescence spectroscopy, Convolutional neural 

network

X射线荧光是指当样品被X射线照射时，样品

中的原子会吸收X射线的能量，然后发出特定波长

的荧光X射线。这些荧光X射线可以被探测器探测

到，从而分析样品中的元素，它包含了被分析样品化

学组成的信息，通过对X射线荧光的分析确定被测

样品中元素含量的仪器就是X射线荧光分析仪。X

射线荧光分析仪主要有波长色散型［1］和能量色散

型［2］，后者因其较高的性价比已成为X射线荧光主

要的分析方式。在能量色散型X射线荧光光谱分析

（Energy Dispersive X-ray Fluorescence，EDXRF）中，

计数率和能量分辨率都是非常重要的指标，直接决

定了被测样品中各元素含量分析的准确性［3］，尤其

是对微弱元素的检测，谱峰漂移和计数率损失将会

对辐射光谱产生扭曲，进而对光谱学分析造成不可

估量的影响［4］。造成谱峰漂移和计数率损失的主要

原因则是测量系统本身带来的脉冲畸变、脉冲堆积

等。在X射线荧光光谱获取过程中，探头输出的脉

冲信号经前端电路、数字脉冲处理单元处理后在控

制器中形成多道X荧光光谱图。脉冲畸变造成的三

角成形结果幅度受损导致了当前X荧光光谱的一些

局限性，包括谱峰漂移、计数率不可靠以及元素含量

分析不准确等。

在X荧光光谱分析领域中已经公布了大量关于

优化数字脉冲处理效果的研究成果。其中，Zhong

等［5］提出的算法解决了 γ射线光谱系统中脉冲堆积

和温度波动导致的能量谱分辨率差的问题；Regadio

等［6］利用遗传算法来确定光谱时域最佳成形方式；

Zhou等［7］提出了一种基于梯形成形的堆积脉冲识别

方法，能够有效识别无严重堆积的脉冲；Kafaee等［8］

提出了基于双极性尖顶成形的基线恢复和堆积校正

算法；Usman等［9］对脉冲堆积提出了测量和补偿技

术；作者在前期研究中针对畸变脉冲提出了脉冲剔

除法［10］和脉冲修复法［11］，两种方法都在一定程度上

改善了谱分析精度。上述研究方法作为传统的脉冲

处理方式，在脉冲堆积或者脉冲畸变不是特别严重

的应用中对X荧光光谱分析有较为明显的优化效

果，但是当脉冲严重堆积或者脉冲畸变难以甄别时，

传统的脉冲处理方法则受到了极大的限制，这也是

谱处理领域中的一个研究热点和难点问题。

深度学习技术是一种基于人工神经网络的机器
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rate and shadow peak. [Methods] Firstly, a LSTM neural network model based on deep learning was proposed to 

estimate accurately the amplitudes of nuclear pulse signals by learning samples. Then, a convolutional neural network 

(CNN) with unique convolutional kernel structure was introduced to deal with the challenges of large sample size of 

the nuclear pulse signal and the low training efficiency of the model by extracting the sample features layer by layer, 

thereby effectively reducing the number of samples and the complexity of model training. Finally, a series of offline 

nuclear pulse sequences of powdered iron ore samples were used to generate the dataset required for model training. 

Among the 64 000 entries in this dataset, 44 800 were used as training sets, 12 800 were used as validation sets, and 

the remaining 6 400 were used as testing sets. [Results] The trained CNN-LSTM model saves considerable training 

time, overcomes the defects of local convergence of traditional methods, and accurately estimates the parameters of 

input pulse under different degrees of distortion. Results show that the accuracy rate of the training and verification 

sets is greater than 99%. An analysis of the count repair results reveals that the average value of the correction ratio of 

the three shadow peaks, that is, the correction ratio of the depth learning model trained in this study to the count loss 

derived from the distorted pulses, is 91.52%. [Conclusions] The CNN-LSTM model can effectively correct the 

shadow peaks derived from the amplitude loss of distorted pulses and improve the accuracy of the characteristic peak 

count rate in X-ray fluorescence spectra. The model is shown to have high application value for the field of X-ray 

fluorescence spectroscopy.

Key words Deep learning, Long and short term memory, X-ray fluorescence spectroscopy, Convolutional neural 

network

X射线荧光是指当样品被X射线照射时，样品

中的原子会吸收X射线的能量，然后发出特定波长

的荧光X射线。这些荧光X射线可以被探测器探测

到，从而分析样品中的元素，它包含了被分析样品化

学组成的信息，通过对X射线荧光的分析确定被测

样品中元素含量的仪器就是X射线荧光分析仪。X

射线荧光分析仪主要有波长色散型［1］和能量色散

型［2］，后者因其较高的性价比已成为X射线荧光主

要的分析方式。在能量色散型X射线荧光光谱分析

（Energy Dispersive X-ray Fluorescence，EDXRF）中，

计数率和能量分辨率都是非常重要的指标，直接决

定了被测样品中各元素含量分析的准确性［3］，尤其

是对微弱元素的检测，谱峰漂移和计数率损失将会

对辐射光谱产生扭曲，进而对光谱学分析造成不可

估量的影响［4］。造成谱峰漂移和计数率损失的主要

原因则是测量系统本身带来的脉冲畸变、脉冲堆积

等。在X射线荧光光谱获取过程中，探头输出的脉

冲信号经前端电路、数字脉冲处理单元处理后在控

制器中形成多道X荧光光谱图。脉冲畸变造成的三

角成形结果幅度受损导致了当前X荧光光谱的一些

局限性，包括谱峰漂移、计数率不可靠以及元素含量

分析不准确等。

在X荧光光谱分析领域中已经公布了大量关于

优化数字脉冲处理效果的研究成果。其中，Zhong

等［5］提出的算法解决了 γ射线光谱系统中脉冲堆积

和温度波动导致的能量谱分辨率差的问题；Regadio

等［6］利用遗传算法来确定光谱时域最佳成形方式；

Zhou等［7］提出了一种基于梯形成形的堆积脉冲识别

方法，能够有效识别无严重堆积的脉冲；Kafaee等［8］

提出了基于双极性尖顶成形的基线恢复和堆积校正

算法；Usman等［9］对脉冲堆积提出了测量和补偿技

术；作者在前期研究中针对畸变脉冲提出了脉冲剔

除法［10］和脉冲修复法［11］，两种方法都在一定程度上

改善了谱分析精度。上述研究方法作为传统的脉冲

处理方式，在脉冲堆积或者脉冲畸变不是特别严重

的应用中对X荧光光谱分析有较为明显的优化效

果，但是当脉冲严重堆积或者脉冲畸变难以甄别时，

传统的脉冲处理方法则受到了极大的限制，这也是

谱处理领域中的一个研究热点和难点问题。

深度学习技术是一种基于人工神经网络的机器



核 技 术  2023, 46: 070502

070502-3

学习方法，通过多层次的神经网络模型对数据进行

学习和分析，从而实现对数据的自动化处理和预测。

目前该技术已经被广泛应用于医疗［12］、工业［13］、控

制［14］等领域，在谱分析领域中也有相关的成果公布。

王江玮等［15−16］将神经网络应用于能谱校正并取得了

较好的应用效果；文献［17］将残差网络应用于脉冲

形状甄别，有效改进了谱分析精度；文献［18］显示了

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）

在脉冲高度分析方面的良好性能。相比于在其他领

域中的应用，深度学习技术在谱分析领域中的应用

目前尚处于探索阶段，将这项新技术引入X射线荧

光光谱分析已变得非常紧迫。

1  原理及方法 

1.1　 谱线精细化原理　

X 荧光光谱多采用多道分析器（Multichannel 

Analyzer，MCA）进行分析，文献［19−20］详细陈述了

多道谱的成谱原理。每一个脉冲幅度都对应着相应

道址上的一次计数，当测量系统输出的脉冲因发生

畸变而产生了幅度损失时，该脉冲对应的计数道址

就会向左发生漂移。当这类脉冲的数量足够多时，

就会在生成的全能谱中以特征峰的影子峰形式存

在。本文提出CNN-LSTM模型，该模型将卷积神经

网络（Convolutional Neural Network，CNN）与长短期

记忆（Long and Short Term Memory，LSTM）模型［21］

相结合，通过对脉冲参数的准确估计将影子峰区域

中的计数校正到特征峰中，既可以消除影子峰，也能

够达到修复特征峰计数率的目的。

从理论上分析，当畸变脉冲的幅度得到准确估

计时，被消除掉的影子峰应该是被校正到它原本的

道址区间，而不是凭空消失。影子峰的校正原理如

图1所示，以1 000个幅度恒定为1 000 mV的脉冲序

列为例，设脉冲畸变比例为10%，在未校正畸变脉冲

之前得到的全能谱中特征峰区域的总计数为 900，

而在特征峰左侧第920道址附近则出现了一个由畸

变脉冲形成的影子峰，该区域的计数率之和为100，

如图1蓝色曲线所示；当100个畸变脉冲的幅度被有

效校正时，1 000个脉冲得到的特征峰直方图则如图

1红色曲线所示，总计数为1 000，既保证了特征峰区

域的计数不受损失，也消除了因脉冲畸变造成的影

子峰。

1.2　 数据集制作　

在 X 射线荧光光谱谱峰校正的应用中，CNN-

LSTM模型的数据集取自于离线保存的实测脉冲数

据，在测量过程中激发源采用的是上海科颐维

2000A 型 X 光管（额定管压 50 kV、额定管流为 0~

1 mA），样品使用的是粉末铁矿样品（主要元素成为

铁、锶、锡等），测量采用的探测器为AMPTEK公司

的高性能硅漂移探测器（FAST-SDD（Silicon Drift 

Detector）），其有效探测面积为 25 mm2，探测器厚度

为500 µm。

制作数据集时，首先调用Scipy库中的峰值查找

函数找到峰值位置，然后将峰值之前的10个采样点

到峰值之后的 53个采样点所在区域定义为采样窗

口（Sampling window），如图2所示，从而获取到该峰

值所在脉冲的64个采样点的值，形成一个包含64个

采样点的单脉冲数据集。在训练中，可以通过参考

峰值信号来匹配脉冲的真实脉冲幅度。对于实测脉

冲生成的数据集，将脉冲幅度集与真实脉冲幅度一

起作为输入，期望得到最接近真实脉冲幅度的输出。

图 2展示了对任意脉冲进行采样点分割的示意图。

以1 000个脉冲为例进行数据集构造，经采样点分割

得到包含 64 000个幅度样本的数据集，生成的数据

集如式（1）所示。

图1　峰位校正原理示意图（彩图见网络版）
Fig.1　Principle diagram of peak correction (color online)

图2　数据集生成原理示意图
Fig.2　Principle diagram of dataset generation
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1.3　 模型结构分析　

本文拟采用的模型其处理对象是一系列核信号

脉冲幅度序列，LSTM作为一种特殊的递归神经网

络（Recursive Neural Network，RNN），与 RNN 的本

质区别在于遗忘门的引入，通过控制参数来决定什

么样的信息会被保留，什么样的信息会被遗忘，因

此，LSTM能够解决长时间序列样本在训练过程中

的梯度消失和梯度爆炸问题。软件平台使用Python

和TensorFlow 2.3，考虑到该模型用于快速光谱学，

本文尽可能将模型的架构简化，以减少训练时间。

模型由 2个卷积层、2个池化层、4个LSTM层组成，

卷积层采用 3×3的滤波器内核，步长固定为 1，在每

个卷积层之后还配置了一个最大池化层，以减少要

输入到下一层中的卷积特征的维数。模型结构图如

图 3所示，输入为一个 1 000×64的脉冲幅度采样值

矩阵，经卷积层和LSTM层后输出为一个1 000×1的

矩阵，代表1 000个脉冲的幅度估计值。

2  仿真与实验 

2.1　 仿真结果　

使用生成的数据集训练模型，在该数据集中的

64 000个条目中，44 800个用作训练集，12 800个用

作验证集，余下6 400个用作测试集。为了评估期望

输出和预测输出之间的差异，均方误差（Mean-

Square Error，MSE）被用作损失函数。使用Adam优

化器对模型进行 100 个 epoch 的训练，学习率为

0.000 1。图4显示了该模型的训练曲线。随着训练

时间的递增，训练集与验证集上的损失值都是在第

35个 epoch之后就几乎趋近于零，在训练集和验证

集上得到的准确率接近100%。

2.2　 实验验证　

2.2.1　峰位校正结果分析　

为了进一步验证模型对幅度参数的估计效果，

以及调用该模型对X射线荧光光谱分析产生的优化

效果，在实验验证环节中选择的被测样品以及测试

条件都与数据集制作过程中采用的离线测量结果的

实验条件保持一致。采用传统的MCA分析得到的

结果如图 5中的黑色谱线所示，图中每个计数率较

高的元素特征峰前面都存在一个像影子一样的弱

峰，如锶元素的 Kα峰和、Kβ峰以及锡元素的 Kα峰。

根据前文的谱线精细化原理，初步判断这样的弱峰

就是计数率较高的特征峰由于计数率漂移形成的影

子峰，而计数率漂移其本质原因就是畸变的负指数

脉冲三角成形结果的幅度严重受损。

图3　网络模型结构图
Fig.3　Structure diagram of network model

图4　模型训练过程中在训练集和验证集上的损失值
与准确率迭代图

Fig.4　Iterative graph of loss and accuracy on training and 
validation sets during model training

图5　影子峰校正效果对照图（彩图见网络版）
Fig.5　Comparison of shadow peak correction effects with the 

primitive peaks (color online)
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1.3　 模型结构分析　
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的梯度消失和梯度爆炸问题。软件平台使用Python

和TensorFlow 2.3，考虑到该模型用于快速光谱学，

本文尽可能将模型的架构简化，以减少训练时间。

模型由 2个卷积层、2个池化层、4个LSTM层组成，

卷积层采用 3×3的滤波器内核，步长固定为 1，在每

个卷积层之后还配置了一个最大池化层，以减少要

输入到下一层中的卷积特征的维数。模型结构图如

图 3所示，输入为一个 1 000×64的脉冲幅度采样值

矩阵，经卷积层和LSTM层后输出为一个1 000×1的

矩阵，代表1 000个脉冲的幅度估计值。

2  仿真与实验 

2.1　 仿真结果　

使用生成的数据集训练模型，在该数据集中的

64 000个条目中，44 800个用作训练集，12 800个用

作验证集，余下6 400个用作测试集。为了评估期望

输出和预测输出之间的差异，均方误差（Mean-

Square Error，MSE）被用作损失函数。使用Adam优

化器对模型进行 100 个 epoch 的训练，学习率为

0.000 1。图4显示了该模型的训练曲线。随着训练

时间的递增，训练集与验证集上的损失值都是在第

35个 epoch之后就几乎趋近于零，在训练集和验证

集上得到的准确率接近100%。

2.2　 实验验证　

2.2.1　峰位校正结果分析　

为了进一步验证模型对幅度参数的估计效果，

以及调用该模型对X射线荧光光谱分析产生的优化

效果，在实验验证环节中选择的被测样品以及测试

条件都与数据集制作过程中采用的离线测量结果的

实验条件保持一致。采用传统的MCA分析得到的

结果如图 5中的黑色谱线所示，图中每个计数率较

高的元素特征峰前面都存在一个像影子一样的弱

峰，如锶元素的 Kα峰和、Kβ峰以及锡元素的 Kα峰。

根据前文的谱线精细化原理，初步判断这样的弱峰

就是计数率较高的特征峰由于计数率漂移形成的影

子峰，而计数率漂移其本质原因就是畸变的负指数

脉冲三角成形结果的幅度严重受损。

图3　网络模型结构图
Fig.3　Structure diagram of network model

图4　模型训练过程中在训练集和验证集上的损失值
与准确率迭代图

Fig.4　Iterative graph of loss and accuracy on training and 
validation sets during model training

图5　影子峰校正效果对照图（彩图见网络版）
Fig.5　Comparison of shadow peak correction effects with the 

primitive peaks (color online)
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通过在对数坐标系中放大影子峰区域局部特征

可以看出，图 5中黑色谱线所示的锶元素的两个特

征峰前面各有一个弱峰，在图中以PeakSr-K
α
和PeakSr-K

β

分别表示锶元素 Sr-Kα峰和 Sr-Kβ峰的影子峰，而锡

元素仅Sn-Kα峰存在明显的影子峰PeakSn-K
α
，Sn-Kβ峰

由于本身计数率较低，产生的影子峰并不明显，因此

未在图5中进行标注。通过模型对畸变脉冲进行参

数估计后有效地校正了峰位的左移，消除了影子峰。

将模型估计的畸变脉冲的幅度值替换掉原始脉冲幅

度，最终得到校正后的谱线如图 5中的红色谱线所

示，影子峰校正前后的对照图表明本文训练的深度

学习模型能够有效地校正因脉冲畸变造成的影子

峰，优化X射线荧光光谱分析结果。

2.2.2　计数修复结果分析　

如前文所述，畸变脉冲幅度受损导致了特征峰

计数受损，其本质就是特征峰区域损失掉的计数转

移到了影子峰区域，在特征峰的左侧形成了影子峰，

这里用峰面积来表示特定道址区间的计数率之和，

因此计数修复结果的分析也就转换成了峰面积校正

比例的分析。可以推测，影子峰的峰面积应近似等

于调用模型进行参数估计后特征峰被校正的峰面

积，其计算公式如式（2）~（4）所示：

Areashadow = Areashadow - original − Areashadow - corrected (2)

AreaTP - repair = AreaTP - corrected − AreaTP - original (3)

Areashadow ≈ AreaTP - repair (4)

式中：Areashadow 表示畸变脉冲产生的影子峰的峰面

积，在数值上就等于谱峰校正前后影子峰所在道址

区间的峰面积之差；AreaTP - repair表示调用模型进行参

数估计实现谱峰校正后特征峰被修复的那部分计

数，在数值上等于谱峰校正前后特征峰所在道址区

间的峰面积之差，如式（3）所示。

根据前文的理论分析，影子峰的峰面积近似等

于特征峰被校正的峰面积，本文选取的三个特征峰

及其相应的影子峰的峰面积定量分析结果如图6所

示，其中黑色阴影区域表示影子峰的峰面积，红色阴

影区域表示被校正到特征峰中的峰面积，可以看出

三个特征峰相应的影子峰峰面积和被校正的峰面积

是近似相等的，式（4）得到了实验结果的验证。由于

放射性测量的随机性以及测量过程不可避免的统计

涨落，不同影子峰的校正比例存在一定差距，其计算

公式如式（5）所示，得出三个影子峰校正比例分别为

94.05%、88.52% 和 91.98%，取三者的平均值为

91.52%，从而得出本文训练的深度学习模型对畸变

脉冲产生的计算损失的校正比例约为91.52%。

Ratecorrected =
AreaTP - repair

Areashadow

× 100% (5)

3  结语 

本文训练了一种基于深度学习的CNN-LSTM

模型用于X射线荧光光谱的谱峰校正，通过模拟和

实验对模型进行了验证，模型由两个卷积层、两个池

化层、4个LSTM层组成，其模型的处理对象是1 000

个离线保存的实测脉冲采样得到的64 000个幅度样

本，为了提高训练效率，该模型分为两个部分，先通

过CNN对数据进行特征提取，然后再通过LSTM网

络进行脉冲幅度的估计，验证集与测试集的结果表

明：该模型对畸变脉冲幅度估计的准确率高于99%。

在实验环节中，将采用MCA分析得到的原始谱与调

用模型进行谱峰校正得到的校正谱进行对比，结果

表明CNN-LSTM模型能够准确估计畸变脉冲幅度，

达到消除影子峰，校正特征峰计数的目的。

在进一步的计数修复结果分析中，锶元素Sr-Kα

峰的影子峰 PeakSr-K
α
的校正比例分别为 94.05%；Sr-

Kβ峰的影子峰PeakSr-K
β
的校正比例为88.52%；锡元素

Sn-Kα峰的影子峰PeakSn-K
α
的校正比例为91.98%。结

果表明：对于计数值较高的特征峰，其影子峰校正比

例也相对较高，而计数较低的影子峰则易受到测量

过程中的各种干扰，造成统计涨落。取三个影子峰

校正比例的平均值91.52%，从而得出本文训练的深

度学习模型对畸变脉冲产生的计算损失的校正比例

约为91.52%。

未来关于深度学习在谱分析领域的应用研究将

旨在优化训练模型和数据集，同时也可以考虑将参

数估计模型应用在高纯锗探测器（HPGe）和溴化镧

探测器（LaBr3）中，以期将深度学习模型广泛应用于

辐射测量领域。
图6　峰面积修复比例（彩图见网络版）

Fig.6　Repair ratio of peak areas (color online)
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