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一种基于小波包分解的神经网络识别 γ 能谱方法  
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摘要  提出了一种基于小波包分解的神经网络识别 γ 能谱方法，该方法将 γ 能谱看作非平稳离散信号，对 γ
能谱做小波包分解得到各频带的能量，以各频带能量为元素构造特征向量作为神经网络的训练样本，利用神

经网络的分类功能实现 γ 能谱的识别。结果表明，该方法不仅能准确地识别不同种类标准源的 γ 能谱，还能

准确识别不同批次标准源的 γ能谱，具有很好的实用价值。 
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神经网络方法作为一种无模型的系统识别方

法，具有适应性广、非线性映射能力强和推广能力

强等优点，将它应用于 γ 能谱分析具有非线性自动

修正、充分利用全谱信息、减少统计误差、提高计

算精度等优点[1－3]。在用神经网络识别 γ 能谱过程

中，有用全谱的每道计数构成特征向量作为网络的

训练样本[1]，或对全谱进行合并再组成特征向量[2]，

或选取全谱的特征谱段组成特征向量[3]。这些方法

虽能充分利用全谱信息，但网络训练样本的维数大

（文献[1]2048 维，文献[2]127 维，文献[3]130 维），

所构建神经网络规模特别大，训练速度慢，且不易

收敛，故需要找出一种既能表征能谱特征又能有效

减少特征向量维数的特征提取方法。 
近年来提出的小波、小波包理论是非平稳信号

分析的有效工具。小波包分解技术能把信号分解到

不同层次不同频带的序列，为非平稳信号的特征提

取提供有效手段，广泛应用于故障诊断、模式识别

等领域[4,5]。本工作把小波包分解理论引入到 γ能谱

识别中，将 γ 能谱看作非平稳离散信号，对 γ 能谱

做小波包分解，得到各频带的能量，以各频带能量

为元素构造特征向量作为神经网络的训练样本，利

用神经网络的分类功能实现 γ 能谱的识别。实例表

明，该方法不仅能准确地识别不同种类标准源的 γ
能谱，还能准确识别不同批次标准源的 γ 能谱，具

有很好的实用价值。 

1 基本理论 

1.1 小波变换与小波包 

对 2( ) L (R)tψ∀ ∈ ，如果 ( )tψ 的 Fourier 变换
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则称 ( )tψ 是基本小波或小波母函数，其连续小

波变换为 
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小波分解未对信号的高频部分进行再分解，高

频部分的频率分辨率无法提高。小波包能够弥补这

一不足，对信号在全部分析频带内进行精细的正交

分解。在多尺度分析中，尺度函数ϕ与小波函数ψ
满足双尺度方程：  
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记 0 ( )= ( )u t tϕ 和 1( )= ( )u t tψ ，并将双尺度方程

改写成如下的递推形  
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由此定义函数系{ }n n Z
u

+∈
，称为由正交尺度函

数ϕ确定的正交小波包。式(5)中，g(k)=(-1)kh(1-k)，
即两系数满足正交关系。这就把多分辨分析中的正

交小波分解推广到小波包分解，得到信号的小波包

表示为 
n j,n j
j n( ) (2 )l

l
g t d u t l= −∑       (6) 

式中，
j,n

ld 为分解所得的系数。 

1.2 频带能量特征提取 

小波包分解中，增加分解层数，使信号的高频

成分和低频成分都达到很精细的分解程度。信号经

N 层小波包分解后，可得到信号在某一频段内的特

征信息，即原信号的能量被分解到 2N 个正交频带

上，信号在各频带上的能量总和与原信号的能量一

致，每个频带内的信号表征原信号在该频率范围内

的特征信息。信号在各频带投影序列的能量 ENj 定

义为 
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式中，SNj 为小波包分解第 N 层从低频到高频

2N个频带成分的系数构成的特征信号；xjk 为分解信

号序列 SNj 第 k 个离散点幅值；n 为分解信号序列

SNj的离散点的个数。 
基于小波包分解的频带能量 ENj 反映了原信号

在该频率范围内的能量大小，频带能量特征提取步

骤如下： 
（1）对实验测得的信号 S 进行 N 层小波包分

解，得到第 N 层从低频到高频 2N 个频带成分的系

数构成的特征信号 SNj(j=1,2,…,2N)，则总信号 S 可

以表示为： 

N1 N2 Nj= + + +S S S S         (8) 

 
（2）计算信号的频带能量 ENj。 
（3）构造特征向量。对每一信号进行小波包分

解，计算各频带的能量，得到一组与信号相对应的

能量序列{ENj}(j=1,2,…,2N)，可构造如下特征向量 
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能量较大时，{ENj}(j=1,2,…,2N)通常较大，不便

于数据处理，应对其作归一化处理。 
令 
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向量 T 即为归一化后的特征向量。 

2 小波包分解在神经网络识别 γ能谱中的应

用 

2.1 γ能谱识别总体思路 

不同的辐射源具有各自的 γ 能谱，可作为其

“特征指纹”。如将 γ 能谱作为非平稳离散信号处

理，对 γ 能谱做小波包分解，提取各频带的能量，

以各频带能量为元素构造的频带能量特征向量与 γ
能谱相对应，频带能量特征向量可作为 γ 能谱的识

别因子。据此，我们形成了“频带能量特征向量—γ
能谱”的 γ 能谱识别方法，将频带能量特征向量作

为神经网络的训练样本，利用神经网络的分类功能

就可实现 γ能谱的识别。 

2.2 实例分析 

2.2.1 不同种类标准源 γ 能谱的识别  采用 133Ba、
137Cs、152Eu 等标准源的 γ能谱为网络训练和识别样

本，测量仪器为便携式γ谱仪，取 1024 道谱宽。源

—探测器距离范围 0—60cm，每 6cm 测量一次(共

11 次/标准源)，测量时间 1000s。对 33 个样本谱进

行本底消除处理，分别用 db1 小波包进行 3 层小波

包分解，提取各自的频带能量特征向量，分别编号

为 1TBa，
2TBa，…，11TBa；

1TCs，
2TCs，…，11TCs；

1TEu，
2TEu，…，11TEu。选取奇数编号频带能量特征

向量组成训练样本集，偶数编号频带能量特征向量

组成识别样本集。下面给出了 2TBa、
2TCs、

2TEu 的提

取结果： 
2TBa=[0.8456  0.4296  0.2097  0.1827  

0.0960  0.0888  0.0512  0.0587] 
2TCs=[0.9258  0.2348  0.0735  0.2520  

0.0398  0.1135  0.0344  0.0570] 
2TEu=[0.9659  0.1899  0.1090  0.0664  

0.0752  0.0551  0.0564  0.0532] 
jTBa、

jTCs、
jTEu(j=1，2，…，11)的输出分别设

为[0 0 0]、[0 1 0]、[0 0 1]。据此建立三层 BP（Back 
Propagation）神经网络，8 个输入神经元，3 个输出

神经元，隐含层神经元数取为 5 个。 
用矩阵实验室（Matrix laboratory，MATLAB）

神经网络工具箱函数 net=newff (minmax(P)，[5,3]，
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{'logsig ', 'tansig '}，'traingdm')生成网络，其中 P 为

训练样本组成的矩阵，5 和 3 分别为网络中间层与

输出层神经元个数，logsig、tansig 分别为中间层和

输出层的传递函数，traingdm 为训练函数。设置训

练 参 数 为 net.trainParam. epochs=5000 ，

net.trainParam.goal= 0.001。训练结束后，运行时间

Elapsed time= 1.172672 s，训练次数 epoch=4，训练

误差曲线见图 1。对识别样本集中的样本进行识别，

正确率为 100%。图 2 给出了利用全谱每道计数组

成的向量作为网络输入参数的训练误差曲线，此网

络的中间层神经元个数为 55 个。训练结束后，运行

时间 elapsed-time=27.791132s，训练次数 epoch=23，
对识别样本的识别正确率也为 100%。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Network error 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Network error 

2.2.2不同批次标准源 γ能谱的识别  采用不同批次

的 60Co 标准源的 γ能谱作为网络训练和识别样本，

分别记为 01 批、02 批、03 批。测量仪器和谱宽同

上。源—探测器距为 10cm，每批分别进行 30、50、
100、200、400、600s 等 6 次测量，三个批次共获

得 18 个样本谱。消除本底后，分别用 db1 小波包对

各样本谱进行 5 层小波包分解，提取各自的频带能

量特征向量，分别编号为 1T01，
2T01，…，6T01；

1T02，
2T02，…，6T02；

1T03，
2T03，…，6T03。选取奇数编

号频带能量特征向量组成训练样本集，偶数编号频

带能量特征向量组成识别样本集。 jT01、
jT02、

jT03(j=1，2，…，6)均为 32 维向量，它们的输出分

别设为[0 0 0]、[0 1 0]、[0 0 1]。据此建立三层 BP
神经网络，32 个输入神经元，3 个输出神经元，隐

含层神经元数取为 10 个。 
使用前面的函数生成网络，训练参数同上。训

练结束后，运行时间 Elapsed time=2.681033 s，训练

次数 epoch=8，训练误差曲线见图 3。对识别样本集

中的样本进行识别，正确率为 100%。利用全谱每

道计数组成的向量作为网络训练样本，由于下降梯

度小于默认的最小梯度，未达误差目标，也未达最

大训练次数就训练结束，运行时间 Elapsed 
time=21.453183s，训练次数 epoch=1373，网络不能

收敛，训练误差曲线见图 4。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Network error 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Network error 

2.2.3 结果分析  由上述标准源 γ能谱的识别可见，

虽然用频带能量特征向量和全谱数据作为训练样本

训练好的网络都具有很高的识别正确率，但用小波

包分解提取频带能量特征向量将 1024 维能谱数据

降低为 8 维特征数据，可有效提取了能谱特征，也

大大降低了神经网络的输入维数，同时也减少了中

间层神经元的个数，故网络训练速度快，收敛效果

好。而采用全谱数据作为网络的训练样本，网络训
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练速度慢，且极易陷入局部极小。图 2 训练误差曲

线呈台阶状趋势，这除了与选取的学习算法有关外，

还因为网络输入维数高、规模大。 
在不同批次标准源 γ 能谱的识别中，使用频带

能量特征向量作为训练样本进行训练，网络能够收

敛且速度很快，训练好的网络具有很高的识别正确

率；而使用全谱数据作为训练样本，网络不能收敛

(见图 4)，无法识别不同批次标准源 γ能谱。这主要

是因为，60Co 的半衰期很长，不同批次标准源的出

厂时间间隔很短，能谱间的差异很小，仅利用全谱

作为网络输入不能实现识别。而小波包分解将频带

进行多层次的划分，对低频和高频部分进行进一步

分解，为能谱提供一种更加精细的分析方法，能够

提取能谱细微的特征，区分能谱细微的差异，所以

实现了对不同批次标准源 γ能谱的识别。 

3 结论 

基于小波包分解的神经网络识别 γ 能谱方法将

γ 能谱看作非平稳离散信号，对 γ 能谱做小波包分

解得到各频带的能量，以各频带能量为元素构造特

征向量作为神经网络的训练样本，有效提取了 γ 能
谱特征，降低了神经网络的输入维数，提高了训练

速度，能够对差异细微的 γ 能谱做出准确识别，是

一种很好的 γ能谱识别方法，具有很好的实用价值。 
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γ-ray spectrum identification with neural network based on wavelet  

packet decomposition 

SHI Dongsheng  DI Yuming  ZHOU Chunlin 
(No.2 Artillery Engineering Institute,  Xi’an 710025) 

ABSTRACT  A new method was developed to identify γ-ray spectra with neural network based on wavelet packet 
decomposition. γ-ray spectra are regarded as non-stationary discrete signals. By using wavelet packet decomposition 
of γ-ray spectra, characteristic vector of the energy over all frequency band is obtained and used as an input variable 
into neural network to identify γ-ray spectra results of applying the method to γ-ray sources shows that the method 
can identify accurately γ-ray spectra from standard sources of different species and batches. 
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