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Abstract: In view of the gamma-ray belong to the same type source used neural network model, the paper 
lead to a peak recognition theory that is gamma-ray peak position and intensity as research object. It is that 
add reasonable error correction coefficient to the sample of peak network error, then establish the back 
propagation algorithm model. As gamma-ray identity recognition, set up reasonable back propagation net-
work for training. It is a new idea of the type of radioactive substance identification. 
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摘  要：针对神经网络模型在 γ 射线是否属于同一类型放射源，以 γ 射线中峰值的位置与强度为研究

对象，引出一种峰值识别理论，即对峰值样本的网络误差加入合理的误差修正系数，建立 BP 算法模

型。对 γ射线进行同一性识别，建立合理的 BP 网络对多个 γ射线进行训练识别，提出一种识别放射物

质类型识别的新思路。 
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1 引言 

随着核能利用和相关工业的发展，核材料有着逐

年增长的趋势，核材料的扩散危险一直被国际社会所

关注。发展简便快速的无损探测和识别核材料的技术

是有着巨大的实际意义。伴随这核衰变过程中将释放

出大量不同能力的 γ 射线和中子，而且其中大部分 γ

射线都分属与不同的核素，所以对于 γ 射线识别特征

的方法是具有唯一性的。 
通常对于同一类型 γ 射线识别理论的研究，就是

要找出一种合适的方法，以较高的置信度，描述两个

正在进行比较的 γ 射线是否为同一类型的放射源，指

导我们探索识别理论的基本思想是谱形比较，根据 γ
射线的能谱数据绘制出图像，即比较两个图形究竟能

够重合到何种程度。用 γ 射线的能谱图形才进行核材

料的识别，需要仪器设备十分精密，必须在固定的场

合才能完成，数据也是准确的。在一般的条件下，如

果我们自需要判断出是否为同一种核材料，而不需要

知道具体是什么的时候，我们就可以根据 γ 射线的峰

值特点，利用数学算法找出相应的峰位置和强度，进

而判断出是否为同一物质，这种方法我们称峰值识别

理论[1]。 
而对于 γ 射线的数据往往是非线性的大量的数

据，所以采用一般数学方法对其峰值判断运算起来比

较困难，运算速度也比较慢。根据数据特点，我们提

出利用 BP 神经网络的方法对 γ 射线数据进行运算。

建立合理的 BP 算法，将不同的 γ 射线数据带入网络

中进行训练，得出峰位和强度的函数，最终比较函数

形式，是否为同一函数。 

2 模型建立  

BP 神经网络是一种按误差逆传播算法训练的多

层前馈网络。网络除输入输出节点外，还有一层或多

层的隐层节点，同层节点中没有任何耦合。输入信号

从输入层节点依次传过各隐层节点，然后传到输出节

点，如果误差不符合要求，则根据希望的输出和实际

的网络输出之间的误差平方最小原则来修改网络的权

向量。采用梯度下降法使权值的改变总是朝着误差变

小的方向，最终达到最小误差[2][3]。 
我们针对 γ射线的数据的特点，创建一个 3 输入，
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2 输出单隐层的 BP 神经网络。对于隐层的选择，理论

分析已经表明：隐含层数最多两层即可[4][5]。只有学习

不连续函数时，才需要两个隐含层，而具有单隐含层

的神经网络能映射一切连续函数。在一般情况下，采

用一到二层隐含层比较合适，中间层越多，误差向后

传递的过程计算就越复杂，相应的训练时间也增加，

隐含层增加后，局部最小误差也会增加，网络在训练

过程中，往往容易陷入局部最小误差而无法摆脱，网

络的权值也就难以调整到最小误差。 
图 1 是 BP 神经网络模型图 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

其中，网络输入向量[ ， ， ]；网络输出向量[ia ib ic kx ，

ky ]； 

输入层至中间层的连接权 wij ， i=1,2…n, 
j=1,2…m； 

中间层至输出层的连接权 wjk ， j=1,2…n, 
k=1,2…m； 

中间层各单元的输出阀值 j，j=1,2…m； 
常用响应函数为 S 型（Sigmoid）函数：   
 
                                                   

公式一 
    

其次对于隐层的单元数 m 的选择也是建立 BP 神

经网络的关键，隐层单元数选用太少，网络难以处理

比较复杂的问题，可能不能训练出来，容错性差。隐

含层神经元数过多，将使网络训练的时间急剧增加，

而且过多的处理单元容易使网络训练过度，如何选择

隐层单元数是一个 BP 神经网络的难点。对于我们所

给的数据特点，并没有一个确定的方法能够得到运算

最快，误差最小的结构能够满足每一个函数。比较常

用的一个选取原则为：隐含层神经元个数往往大于输

入与输出神经元之和[6][7][8]。因此，本文在这里分别对

单隐含层网络分别设置 100 元，200 元，250 元进行比

较。从误差曲线可以得出，当隐含层神经元个数大于

输入输出阶次之和 200 元之后其收敛速度将趋于饱

和，并且比 100 元时的收敛速度要快很多。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
综述考虑，选择 m=200 个神经元的 BP 神经网络

进行训练。 

3 模型应用  

试用 U 核素的 γ射线的能谱数据对我们的网络进

行训练，我们选取了 3 个不同时刻，所采样到的 γ 射
线的能谱数据，利用其中部分 100 组数据对网络进行

训练，利用 BP 神经网络对 γ 射线峰值进行同一性识

别。 
DATA1=0  -2.109543          0    
  

1  -1.9841311967855   0    
        

2  -1.85871938714198  0    
        

3  -1.73330757106946  0      
99  10.3062567053537  15834     

DATA2=0  -2.109543         0 
1  -1.9841311967855  0 
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图 1  BP 神经网络模型图 

图 2  BP 误差曲线图 
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2  -1.85871938714198  0 
3  -1.73330757106946  0 
…… 

99  10.3062567053537  7093 
DATA3=[0  -2.109543          0     
       1  -1.9841311967855   0     

2  -1.85871938714198  0     
3  -1.73330757106946  0     

……      
99  10.3062567053537  8850    

利用 BP 神经网络峰值识别功能对数据进行同一

性辩识，是通过直接学习系统的输入、输出数据，学

习的目的是使所要求的误差函数达到最小，从而归纳

出隐含在系统输入，输出数据中的关系。这个关系隐

含在神经网络内部，它的表现形式是外界不可知的，

关心的不是神经网络以什么样的形式去逼近实际参

数，而只是要网络的输出 y（x），能够逼近同样输入

下的输出 y（x），则认为神经网络已体现实际特性，

完成同一性辩识。 
数据输出结果发现三组数据基本拟合。三条输出

曲线的峰值位置都是一样的，峰值坐标分别为（2.531，
195400）、（2.531，109300）和（2.531，88220）。

显然，这三点位于同一直线上，甚至可以说是位于一

条平行于 Y 轴的垂直直线上。即可以理解为，三组数

据在同一时刻达到了峰值，只是峰的强度不同。 
 

 

 

 
图 3  BP 网络仿真结果图 

4 结论 

通过实例表明，利用 BP 神经网络对 γ 射线峰值

识别是可行的，BP 神经网络克服了常规算法在实际应

用中所遇到的困难和难题，本模型不需建立复杂的数

学方程，具有自适应性和学习功能，本文提出一种新

的研究途径，将智能化思想引入到对 γ 射线同一性识

别的问题上来，与传统的能谱分析相比，具有一定的

优越性[9][10]。 
神经网络系统理论的发展还不够成熟，如 BP 算

法中的隐层数、节点数、训练样本数及训练次数等，

的确定还没有通用的方法.还有待于学者的努力，尤其

是应用效果的性能指标，应有定量指标给以控制，以

使该理论的应用有明确的目标与稳定的效果。 
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