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嵌入位置编码的多头注意力机制在堆积

脉冲幅度估计中的应用
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摘要 传统脉冲成形方法对堆积脉冲幅度计算存在的误差将会导致X射线荧光光谱失真，因此，在高堆积率背

景下测量得到的光谱很难对光谱进行准确分析。本文提出一种基于深度学习的Transformer模型，该模型采用

编码器-解码器结构，通过嵌入位置编码的多头注意力来估计堆积脉冲的幅度，并将其应用于高性能硅漂移探测

器的辐射测量，以及X射线荧光光谱学分析。为了训练该模型，通过预定义的数学模型模拟得到探测器输出的

脉冲信号，为了模拟真实的核脉冲，在信号中加入了与热噪声和散粒噪声相对应的高斯噪声。训练后的模型通

过截取粉末铁矿样品和粉末岩石样品的实测脉冲序列进行验证，使用相对误差作为模型性能评估指标，对应于

脉冲幅度估计的准确度。在粉末铁矿样品和粉末岩石样品的实验测量8组离线脉冲序列中，得到的平均相对误

差为0.89%。结果表明：该模型能够实现堆积脉冲幅度的准确估计。
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Abstract  [Background] The calculation error of the stacked pulse amplitude generated by traditional pulse 

shaping methods leads to distortion in the X-ray fluorescence spectrum; thus, it is difficult to accurately analyze the 

spectrum measured in a high-stacking rate background. [Purpose] This study aims to propose a transformer model 

based on deep learning for the pulse amplitude estimation of radiation measurements using high-performance silicon 

drift detectors. [Methods] Firstly, multi-head attention was applied to the transformer model, and an encoder-decoder 

structure with embedded positional encoding was employed to estimate the amplitude of stacked pulses. Then, a 

predefined mathematical model was used to simulate the pulse signal output by the detector for model training, and 

Gaussian noise corresponding to thermal noise and shot noise was added to the signal to simulate real nuclear pulses. 

Finally, experimental verifications were carried out on powdered iron ore samples and powdered rock samples, and 

relative error, corresponding to the accuracy of pulse amplitude estimation, was used as a model performance 

evaluation indicator. [Results & Conclusions] Experimental verification results show that the average relative error 

obtained for eight offline pulse sequences of powdered iron ore samples and powdered rock samples is 0.89%, which 

means that the model can accurately estimate the amplitude of stacked pulses.

Key words Stacking pulses, Deep learning, Transformer model, Positional encoding

在核辐射测量中 ，感兴趣区域（Region of 

Interest，ROI）的计数率是非常重要的测量指标，在

进行元素含量分析时，计数率的精度决定了元素含

量分析的准确度［1−2］。因此，要得到准确的元素含

量，每一个核脉冲信号都是至关重要的。近年来，许

多学者在脉冲处理领域发表了相应的研究成果，包

括采用遗传算法合成具有任意噪声的最优数字成形

器［3］、基于双极性尖顶成形的基线恢复［4］、对堆积脉

冲的测量和补偿技术等［5−6］。在前期研究中，笔者针

对脉冲宽度不够的畸形脉冲提出了脉冲甄别［7］和脉

冲修复［8］两种算法，有效降低了测量结果中计数率

的统计涨落。上述成果都是采用传统的分析手段对

核脉冲进行了分析和处理，在某些领域中也取得了

较好的应用效果。但在实际应用中，对于那些严重

堆积的脉冲，采用传统的脉冲处理技术难以实现较

好的脉冲分离以及脉冲幅度估计，从而导致测量结

果中计数率的准确性和稳定性较差。

人工智能的发展为 X 射线荧光光谱（X-ray 

Fluorescence，XRF）分析带来了新的发展空间，国内

外学者在该领域都发表了不少研究成果。文献［9］

使用U-Net网络作为脉冲整形器，对脉冲进行滤波

并使其展开，在一定程度上解决了脉冲堆积问题；文

献［10］基于神经网络和集成学习对核探测器信号的

广义不确定性进行了准确估计；笔者所在的团队在

前期研究中也已提出基于深度学习的递归神经网络

（Recursive Neural Network，RNN）模型［11］对堆积脉

冲进行参数估计，但该模型对数据集的要求较高，需

要大量的数据样本和较长的训练时间。考虑到深度

学习技术已经被广泛应用到生物［12］、控制［13］、医

学［14−16］、通信［17］等多个领域，在核脉冲参数识别领

域，深度学习的相关应用仍处于初步探索阶段，本文

将Vaswani等［18］提出的Transformer模型结构进行优

化，并将其应用于核辐射测量的堆积脉冲幅度识别

领域，通过嵌入位置编码、执行多头注意力机制来对

堆积脉冲的幅度进行准确估计。在堆积脉冲识别领

域中，多头注意力机制可以帮助识别并分类不同的

脉冲，从而提高堆积脉冲的分析准确性和鲁棒性。

1  原理及方法 

X荧光能谱多采用数字多道谱进行分析，在能

谱图中，每一个脉冲幅度估计值都对应着相应道址

上的一次计数事件，因此，幅度估计值的准确性就决

定了XRF分析的准确率。当脉冲发生堆积时，要得

到精确的谱图，堆积分离以及准确的幅值估计就异

常重要了。本文提出一种深度学习模型实现堆积脉

冲分离及其幅度估计，其原理如图 1所示。输入事

件经积分器输出一个堆积上升的阶跃脉冲信号，然

后再由CR微分整形器滤除直流成分并将阶跃脉冲

整形为如图1所示的负指数脉冲。数字化的负指数

脉冲序列作为深度学习模型的输入，经学习模型最

终输出为与输入事件对应的脉冲幅度估计事件。

如果测量系统得到的堆积脉冲幅度没能被准确

估计，那么在最终获取的X荧光能谱ROI中的有效

计数就会降低。因此，堆积脉冲幅度的准确估计对

X荧光能谱的精细分析是非常重要的。采用基于深

度学习模型对堆积脉冲幅值进行估计的第一步就是

数据集的制作。

1.1　 数据集制作　

数据集的来源包括成形后的脉冲幅度采样值以

及每个脉冲样本的参数，为了对本文提出的嵌入位

置编码的Transformer模型进行训练，定义了负指数

堆积脉冲的数学模型如式（1）所示：
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式中：u (t )表示阶跃脉冲；Ai 为第 i个核脉冲的幅值

系数；Ti 表示第 i个核脉冲的发生时间；τ为时间常

数；v ( t )表示噪声。以采样周期Tclk对其进行离散化

且 Tclk 为 50 ns，则离散化后的脉冲序列如式（2）

所示：
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负指数脉冲序列Ve（kTclk）经过数字成形后将会

得到一个新的脉冲幅度序列Vo（nTclk）。常用的数字

成形方法包括三角成形、梯形成形、高斯成形，这里

以三角成形为例，其数学模型如式（3）所示：

Vo(nTclk ) = 2Vo[ (n − 1)Tclk ] − Vo[ (n − 2)Tclk ] +

1
na

{Ve[ (n − 1)Tclk ] − Ve[ (n − na − 1)Tclk ]} −
e
− Tclk

τ {Ve[ (n − 2)Tclk ] − Ve[ (n − na − 2)Tclk ]} (3)

其中：na = tup Tclk。

本文建立的数据集由脉冲幅度采样值以及成形

前负指数脉冲的真实幅值A构成。根据需要，在对

堆积脉冲的三角成形结果进行采样时，采样点数是

可以调整的，为了实现快速谱分析，减小数据集规

模，本文选择的是 64点采样，其中包括 63个成形结

果的幅值采样点以及一个脉冲真实幅值的采样点。

数据集的矩阵表示形式如式（4）所示：
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式（4）中的数据集包含m个成形后的脉冲幅度

序列，每个脉冲幅度序列对应矩阵中的一行；每一行

中包含的前 63列代表堆积脉冲三角成形结果的幅

度采样值，第64列代表该脉冲的真实幅值。本文按

照 7∶2∶1的比例把数据集分割为训练集、测试集

和验证集。

1.2　 Transformer建模　

1.2.1　编码器-解码器框架　

基于深度学习的 Transformer模型其网络结构

如图2所示，该模型是一个基于编码器（Encoder）-解

码器（Decoder）框架的模型，不使用循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）结构，完全基于注

意力（Attention）机制［18］，使得并行性更好。在采用

Transformer模型对堆积脉冲进行参数估计时，为了

把位置编码信息传输到编码器，在编码器和解码器

的输入中嵌入了位置编码（Positional Encoding）来

对脉冲序列中样本的位置进行标记。

如图 2所示，编码器的输入是一个嵌入了位置

编码的脉冲幅度序列，内部由 6个相同的编码器层

组成，每个层的内部结构如图3所示，包括一个多头

自注意力层（Multi-Head Self-Attention）和一个前馈

层（Feed Forward），每一个层产生的输出都传递给解

码器对应的层。为了让不同的层之间便于连接，输

入嵌入层、位置编码层以及编码器层、解码器层都保

持着相同的维度64。

解码器将训练集中的脉冲参数集A作为输入，

其内部结构与编码器类似，也是由 6个相同的层构

成，如图 3所示。它区别于编码器的地方在于每个

解码器有三个子层，除了一个带掩码的多头自注意

力层、一个前馈层，还有一个多头注意力层。在训练

时将脉冲参数集A输入到解码器中，对于一个序列，

在时间为 t的时刻，解码输出应该只能依赖于 t时刻

之前的输出，而不能依赖 t之后的输出，因此需要一

个掩码把 t之后的输出隐藏起来。掩码的实质是一

图1　堆积脉冲分离及脉冲幅度估计原理
Fig.1　Principle of stacking pulse separation and pulse amplitude estimation
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堆积脉冲的数学模型如式（1）所示：
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系数；Ti 表示第 i个核脉冲的发生时间；τ为时间常

数；v ( t )表示噪声。以采样周期Tclk对其进行离散化

且 Tclk 为 50 ns，则离散化后的脉冲序列如式（2）
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负指数脉冲序列Ve（kTclk）经过数字成形后将会

得到一个新的脉冲幅度序列Vo（nTclk）。常用的数字

成形方法包括三角成形、梯形成形、高斯成形，这里

以三角成形为例，其数学模型如式（3）所示：

Vo(nTclk ) = 2Vo[ (n − 1)Tclk ] − Vo[ (n − 2)Tclk ] +

1
na

{Ve[ (n − 1)Tclk ] − Ve[ (n − na − 1)Tclk ]} −
e
− Tclk

τ {Ve[ (n − 2)Tclk ] − Ve[ (n − na − 2)Tclk ]} (3)

其中：na = tup Tclk。

本文建立的数据集由脉冲幅度采样值以及成形

前负指数脉冲的真实幅值A构成。根据需要，在对

堆积脉冲的三角成形结果进行采样时，采样点数是

可以调整的，为了实现快速谱分析，减小数据集规

模，本文选择的是 64点采样，其中包括 63个成形结

果的幅值采样点以及一个脉冲真实幅值的采样点。

数据集的矩阵表示形式如式（4）所示：
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式（4）中的数据集包含m个成形后的脉冲幅度

序列，每个脉冲幅度序列对应矩阵中的一行；每一行

中包含的前 63列代表堆积脉冲三角成形结果的幅

度采样值，第64列代表该脉冲的真实幅值。本文按

照 7∶2∶1的比例把数据集分割为训练集、测试集

和验证集。

1.2　 Transformer建模　

1.2.1　编码器-解码器框架　

基于深度学习的 Transformer模型其网络结构

如图2所示，该模型是一个基于编码器（Encoder）-解

码器（Decoder）框架的模型，不使用循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）结构，完全基于注

意力（Attention）机制［18］，使得并行性更好。在采用

Transformer模型对堆积脉冲进行参数估计时，为了

把位置编码信息传输到编码器，在编码器和解码器

的输入中嵌入了位置编码（Positional Encoding）来

对脉冲序列中样本的位置进行标记。

如图 2所示，编码器的输入是一个嵌入了位置

编码的脉冲幅度序列，内部由 6个相同的编码器层

组成，每个层的内部结构如图3所示，包括一个多头

自注意力层（Multi-Head Self-Attention）和一个前馈

层（Feed Forward），每一个层产生的输出都传递给解

码器对应的层。为了让不同的层之间便于连接，输

入嵌入层、位置编码层以及编码器层、解码器层都保

持着相同的维度64。

解码器将训练集中的脉冲参数集A作为输入，

其内部结构与编码器类似，也是由 6个相同的层构

成，如图 3所示。它区别于编码器的地方在于每个

解码器有三个子层，除了一个带掩码的多头自注意

力层、一个前馈层，还有一个多头注意力层。在训练

时将脉冲参数集A输入到解码器中，对于一个序列，

在时间为 t的时刻，解码输出应该只能依赖于 t时刻

之前的输出，而不能依赖 t之后的输出，因此需要一

个掩码把 t之后的输出隐藏起来。掩码的实质是一

图1　堆积脉冲分离及脉冲幅度估计原理
Fig.1　Principle of stacking pulse separation and pulse amplitude estimation
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个下三角矩阵，即上三角的值全为0，把这个矩阵作

用在每一个序列上，就可以达到把 t之后的输出隐藏

起来的目的。这种掩码的设置，加上输出嵌入位置

偏移的事实，确保了位置 i的预测只能依赖于小于 i

的位置处的已知输出。

1.2.2　位置编码　

常见的位置编码包括可学习的编码和固定位置

编码［19］。文献［18］证明了可学习编码与固定编码得

到的结果相差不大，而最简单的固定编码莫过于二

进制位置编码，其编码原理如图4（a）所示。为了对

序列中的数据进行排序，给每个数据嵌入一个二进

制的位置编码，如果有16个数据需要编码，那么从0

开始，编码到 15结束，可以发现 0~15的不同比特之

间的变化率是不同的，最低位在每个数字上都会发

生交替，次低位则在每两个数字上发生一次交替，依

此类推。但是当所需的位置编码位数非常大时，使

用二进制值就会浪费空间，占用内存。因此，本文考
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入数据进行匹配，编码维度为 64，输入矩阵嵌入 64

维的位置编码后得到新的编码矩阵如式（5）所示：

图2　Transformer模型结构图
Fig.2　Structure diagram of the transformer model

图3　编码器和解码器内部结构图
Fig.3　Internal structures of the encoder and decoder
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1.2.3　多头注意力机制　

注意力函数本质上可以被描述为将查询向量

（query）、键向量（key）、值向量（value）映射到一个输

出向量的过程，输出向量是 value的加权和，其中分

配给每个 value的权重由 query与对应 key的兼容性

函数计算，其计算公式如式（6）所示：

Attention(Q,K,V ) = softmax (
QK T

dk

)V          (6)

式中：dk为键向量的维度。

多头注意力的计算涉及多个模块，在图5中以6

个不同的Block进行呈现。Block A中脉冲幅度形成

的数据集嵌入 64个维度的正弦位置编码后得到编

码器的输入矩阵S，Block B中展示了 8个权重矩阵

W Q、W K、W V的组合，输入矩阵 S 与权重矩阵 W Q、

W K、W V进行点积得到Block C所示的8组Q、K、V矩

阵，然后将8组变换后的Q、K、V进行注意力池化输

出Block D中的8个注意力头Z0~Z7，将8个注意力头

图4　位置编码原理（彩图见网络版）
(a) 二进制编码，(b) 正弦函数编码

Fig.4　Principle of positional encoding (color online)    (a) Binary encoding, (b) Sine function encoding

图5　多头注意力计算过程
Fig.5　Calculation process of Multi-head attention
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拼接在一起并通过与Block E中的另一个可学习的

权重矩阵进行变换，以产生Block F中的输出矩阵

Z。在图 5所示的多头注意力计算过程示意图中每

个Block的内容以及矩阵计算过程如表1所示。

2  仿真与实验 

2.1　 模型训练　

在定义 Transformer 时，三个矩阵 W Q、W K、W V

的初值是随机的，为了得到最优的权重参数矩阵，验

证模型对堆积脉冲进行参数估计的效果，以前文所

述的堆积脉冲数学模型产生一系列堆积的负指数脉

冲序列制作数据集。应用反向传播算法将LMSE与损

失函数的梯度一起反馈给网络来更新权重，实现减

少后续迭代误差的目的。单次前向传播迭代输出的

预测脉冲参数集A'i与训练集中的实际脉冲参数集Ai

的误差则可以通过损失函数来计算。对于有N个样

本的训练集，将参数集Ai的平均绝对误差值作为损

失函数的函数值LMSE，即损失函数的计算式为：

LMSE =
1
N∑i = 1

N

(Ai − A'i) 2
(7)

模型在训练集和验证集上得到的损失值的迭代

变化过程如图6所示，不管是训练集还是验证集，损

失值在第 25个 epoch之后就几乎趋近于零，并未出

现过拟合现象，因此也无须再添加drop out层，在训

练集和验证集上得到的准确率都趋近于100%。

2.2　 实验验证　

本文训练的深度学习模型在测试集和验证集都

取得了较好的效果，为了进一步验证模型的泛化能

力并对模型进行进一步评估，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 Silicon Drift Detector，FAST-SDD），其有效探

测面积为25 mm2，探测器厚度为500 µm。取测量得

到的堆积脉冲序列作为分析对象，验证模型对随机

截取的脉冲序列幅度值的估计效果，如图7所示。

图7（a）所示的随机脉冲序列中包含多个堆积脉

冲，在采用三角成形对堆积脉冲序列进行脉冲分离

及幅度估计时，堆积脉冲的分离效果较差，成形结果

的幅度也存在较大的损失，如图7（b）所示。对该脉

冲序列调用深度学习模型进行参数估计，将模型输

出结果与传统的成形方法得到的幅度估计值进行对

比，得到如图7（c）所示的随机脉冲幅度估计值对照

图，实测脉冲幅度的真实值（黑色），采用三角成形得

到的脉冲幅度（红色），采用深度学习模型获得的脉

冲幅度（蓝色）。由图7（c）所示的随机脉冲幅度估计

值对照图中可以看出，对于那些没有堆积或者堆积

不太严重的脉冲，不管是传统的三角成形方式还是

深度学习模型都能够比较准确地估计出脉冲幅度。

为了量化幅值估计效果，用∆表示绝对误差，δ表示

相对误差，A表示脉冲幅度，从而得出三角成形以及

多头注意力估计模型对堆积脉冲幅值估计的绝对误

差和相对误差的计算公式分别如式（8）和式（9）

所示：

ì
í
î

ïï
ïï
∆Tri = ABS ( )Areal − ATri

∆Trans = ABS( Areal − ATrans )
(8)

表1 Block的具体特征
Table 1　Specific characteristics of the blocks

模块名Name

模块A Block A

模块B Block B

模块C Block C

模块D Block D

模块E Block E

模块F Block F

内容Content

Input matrix S

Weight matrix Wi

Attention matrix Q

Attention head

Weight matrix W

Output matrix Z

矩阵计算Matrix calculation

S×Wi=Q

Zi×W=Z

矩阵维度Matrix dimension

2×4

4×3

2×3

2×24

24×4

2×4

图6　模型训练过程中在训练集和验证集上的
损失值的迭代图

Fig.6　Iterative graph of the loss and accuracy for the training 
and validation sets during model training
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δTri =
∆Tri

Areal

× 100%

δTrans =
∆Trans

Areal

× 100%
(9)

实验采用的实测脉冲序列如图 7（a）所示，该序

列包含15个脉冲，其中堆积率为66%且堆积类型为

双脉冲堆积。对图 7（a）所示的 15个脉冲采用不同

方式计算得到的幅度值进行对比分析，结果如表 2

所示。

没有发生明显堆积的脉冲包括 P1、P8、P9、P14以

及P15，这些脉冲采用三角成形进行幅度计算得到的

相对误差约在 10% 以内；而对于发生了堆积的脉

冲，如图7中标注的P2和P3，类似的还有P4和P5、P6和

P7、P10和P11以及P12和P13，对于这种发生了双脉冲堆

积的堆积脉冲三角成形，通常第一个脉冲的幅度不

会受到较大影响，而堆积上去的第二个脉冲则无法

得出准确的成形结果，如P3、P5、P7、P11以及P13，这些

脉冲采用三角成形进行幅度计算得到的相对误差成

倍增长，最大相对误差高达47%，严重影响了脉冲幅

度的估计。采用嵌入位置编码的多头注意力模型对

幅值进行估计时，估计结果并不会受到脉冲堆积程

度的影响，平均相对误差约为0.55%。

为了进一步验证本文训练的模型在相同样品不

同堆积程度的脉冲序列以及不同样品相同堆积程度

的脉冲序列中的参数估计效果，在实验环节中截取

堆积率为 10%、30%、60%和 90%，堆积类型为双脉

冲堆积的粉末岩石样品和粉末铁矿样品的实测脉冲

序列进行分析，分析结果如表 3所示。从两种样品

不同堆积程度得到的平均相对误差来看，深度学习

模型对脉冲幅度估计的相对误差与样品类型并无直

接关联，但与脉冲堆积程度却有一定的相关性，可以

粗略估计随着堆积程度加深，模型对脉冲幅度估计

的相对误差也会略有上升。表 3所示的 8组脉冲序

列中，比较明显的一个“异常点”是第三组，该脉冲序

列包含10个脉冲，其中双脉冲堆积的数量为6个，堆

积程度为 60%，按照理论分析深度学习模型对该序

列进行幅度估计的相对误差应低于1%，但模型测试

结果的相对误差高达3.42%。通过对堆积脉冲进一

步分析发现，虽然该序列仅包含6个堆积脉冲，但其

中两个脉冲发生了严重堆积，导致模型对堆积上去

的第二个脉冲的幅度估计产生了较大误差。即便是

这种极端情况下，本文训练的深度学习模型依然获

图7　(a) 实测脉冲序列图，(b) 三角成形结果，(c) 随机脉冲幅度估计值对照图（彩图见网络版）
Fig.7　(a) Measured pulse sequence diagram, (b) Triangulation results for the pulse sequence, (c) Comparison chart of the estimated 

random pulse amplitude (color online)
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得了远优于传统脉冲估计方法的性能，在两种样品、

8组离线脉冲序列的幅度估计中得到的平均相对误

差为0.89%。

3  结语 

本文提出了一种嵌入位置编码的多头注意力

Transformer神经网络模型，并将其应用于堆积脉冲

的幅度估计。该模型是一个基于 Encoder-Decoder

框架的模型，采用多头注意力机制，以预定义的数学

模型产生负指数脉冲序列以及三角成形后的幅值序

列来制作数据集进行训练，模拟和实验结果验证了

所提模型的脉冲幅度估计性能。采用相对误差作为

堆积脉冲幅度估计精度的指标，得出在粉末铁矿样

品和粉末岩石样品的8组离线脉冲序列中得到的平

均相对误差为 0.89%。结果表明：采用嵌入位置编

码的多头注意力模型成功地从具有堆积效应的脉冲

序列中估计出了脉冲幅度，且估计结果并不受脉冲

堆积程度的影响。未来对深度学习模型在核辐射测

量中的应用研究将旨在优化学习模型和数据集，此

外，作者所在团队正在对HPGe和LaBr3（Ce）探测器

应用类似方法进行研究，希望推广本模型在X射线

荧光光谱学中的应用。
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表2 深度学习模型对堆积脉冲的估计值与真实值的对比（堆积率为66%）
Table 2　Comparison of estimated and real values of overlapping pulses in the deep learning model

脉冲

Pulse

P1

P2

P3

P4

P5

P6

P7

P8

P9

P10

P11

P12

P13

P14

P15

是否堆积

Pile-up or not

No

Yes

Yes

Yes

No

No

Yes

Yes

No

No

真实值

Real value

322.307 7

615.384 6

1 167.692

910.769 3

710.000 1

644.615 4

1 076.923

386.153 9

622.307 7

611.538 5

992.307 7

780.769 3

956.923 1

730.769 3

639.230 8

三角成形值

Triangulation

308.87

568.21

618.74

849.85

432.60

557.88

627.63

363.08

571.75

556.17

666.04

732.13

829.89

675.82

569.35

成形相对误差Relative error 
of Triangulation / %

4.17

7.67

47.01

6.69

39.07

13.46

41.72

5.98

8.12

9.05

32.88

6.23

13.28

7.52

10.93

模型估计值Estimated 
value of model

320.23

610.48

1 164.98

908.56

708.52

643.19

1 070.48

380.86

621.64

607.77

989.54

777.57

949.87

722.75

634.71

模型相对误差Relative 
error of model / %

0.64

0.80

0.23

0.24

0.21

0.22

0.60

1.37

0.11

0.62

0.28

0.41

0.74

1.10

0.71

表3 深度学习模型的参数估计效果对照
Table 3　Comparison table of parameter estimation effects of the deep learning model

序号Number

1

2

3

4

5

6

7

8

样品类型Sample type

粉末铁矿样品

Powder iron ore 
sample

粉末岩石样品

Powder rock samples

堆积程度Stacking degree

10%

30%

60%

90%

10%

30%

60%

90%

堆积类型Stacking type

双脉冲Double pulse

双脉冲Double pulse

双脉冲Double pulse

双脉冲Double pulse

双脉冲Double pulse

双脉冲Double pulse

双脉冲Double pulse

双脉冲Double pulse

平均相对误差Average relative error / %

0.21

0.32

3.42

0.85

0.19

0.48

0.65

0.98
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