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基于奇异值分解的γ能谱弱峰识别

陈 锋 周建斌 刘 易

（成都理工大学 核技术与自动化工程学院    成都  610059）

摘要 针对低放射性核素样品的 γ能谱分析中的弱峰识别问题，提出了一种基于奇异值分解的 γ能谱寻峰新方

法。该方法通过改进矩阵的构造方式，将 γ能谱升维为双向循环矩阵后进行奇异值分解，选择第二个奇异值进

行矩阵重构，并根据重构后的矩阵寻峰。以放射源 152Eu的γ能谱为实验对象，与一阶导数寻峰、对称零面积寻峰

和其他矩阵的奇异值分解寻峰方法进行了对比。实验结果表明：双向循环矩阵奇异值分解寻峰方法，在检测弱

峰时拥有更高的查全率、查准率和F1值，分别达到了100%、87%和0.94，优化了弱峰检测的效果，为寻峰方法提

供更多的选择。
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Weak peak identification of gamma spectrum based on singular value decomposition

CHEN Feng ZHOU Jianbin LIU Yi

(College of Nuclear Technology and Automation Engineering, Chengdu University of Technology, Chengdu 610059, China)

Abstract  [Background] When performing gamma-ray spectroscopy analysis of samples with low levels of 

radioactive nuclide content, the weak peaks are difficult to be identified. [Purpose] This study aims to propose a new 

method for identifying peaks in γ spectra by utilizing singular value decomposition (SVD) to improve the detection 

efficiency of weak peaks. [Methods] Firstly, the matrix construction of spectrum data was improved by transforming 

the γ spectrum into a two-way cyclic matrix, and singular value decomposition of matrix was performed to get 

singular values and singular vectors. Then, the second singular value was selected to reconstruct the matrix and 

perform peak finding. Finally, the γ spectrum of the radioactive source 152Eu was used as the experimental object, the 

peak finding performance of proposed method was compared with that of first-order derivative peak finding, 

symmetric zero-area peak finding, and singular value decomposition peak finding. [Results] Comparison result show 

that the bidirectional circular matrix SVD peaking method has higher recall rate, precision rate, and F1 value, 

achieving 100%, 87% and 0.94, respectively. [Conclusions] The approach of this study can optimize weak peak 

detection and offer additional options for peak finding methods.

Key words Weak peak search, Singular value decomposition (SVD), Bidirectional circulant matrix

在 γ能谱的数据分析中，识别并计算出各个峰

位是能谱分析中的关键问题，因为这是判断样品中

是否存在某种核素的前提条件。然而，由于样品活

度较低、特征峰所占分支比小、环境本底放射性强、
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电子学噪声等因素的影响，γ能谱的弱峰不易识别，

给定性分析带来了困难。实际测量中，气溶胶、土

壤、水和生物等样品［1］的 γ放射性核素通常种类多、

活度低，导致能谱上出现多个峰，需要进行复杂的峰

识别。因此，提高弱峰识别能力，可以避免漏检样品

中的放射性核素，在环境监测、核材料识别、核素追

踪方面保证分析结果的完整性和可靠性。

目前，寻峰方法主要有：简单比较法、高斯乘积

函数法、导数法、协方差法、对称零面积法、马尔科夫

链法、形态学变换法、小波变换法等。文献［2］介绍

并对比了简单比较法、高斯乘积函数法、导数法、协

方差法、对称零面积法5种经典的寻峰方法，并指出

高本底情况下，导数法和对称零面积法的抑制假峰

和弱峰识别能力最好；文献［3］通过对称零面积法成

功识别了高统计涨落情况下的能谱峰位；文献［4］提

出了一种基于判断限的 γ峰筛选方法，结合二阶导

数寻峰法，提高了 γ能谱中弱 γ峰的准确检出率；文

献［5］将小波变换法与导数法结合，进行联合寻峰；

文献［6］提出了一种基于数学形态学的寻峰算法，并

运用于复杂源项的核素分辨测量；文献［7］提出了一

种基于有限马尔科夫链的寻峰方法，通过模拟一个

量子球在不规则势垒上运动，来找到能谱的局部最

大值；文献［8］通过实验指出马尔科夫链法有较高的

灵敏度，但容易被假峰误导。

奇 异 值 分 解（Singular Value Decomposition，

SVD）是一种广泛应用于信号处理、图像处理领域的

矩阵分析技术。SVD可以将升维成矩阵的信号分

解成一系列子信号，这些子信号中有些主要包含有

用信息，另一些则主要包含无用信息。通过对代表

有用信息的分量进行分析，可以识别出奇异信号，从

而提取故障特征并进行故障诊断［9］。离散信号构造

成的二维矩阵有多种形式，常见的构造方法有连续

截断矩阵和Hankel矩阵［10］。这两种矩阵常用于故

障诊断领域，通过提取信号的主要特征以判断信号

是否存在故障［11-12］。对这两种矩阵的SVD分析可用

于检测信号中的奇异信号。奇异信号是指信号中出

现不连续或者突变的现象，例如信号的值在该点发

生跳跃或者出现尖峰。

SVD面对大型数据集时计算成本较高，不便于

在硬件上实现算法。但对于信号中幅值差异较大的

频率成分有着较好的分解能力［13］。因此，SVD用于

核物理实验的数据分析时，通过对实验数据进行奇

异值分解，可以提取出有用的信号，消除噪声和冗

余，提高数据的信噪比和分辨率。SVD主要应用于

能谱处理上的平滑降噪、学习模型的特征提取等方

面。文献［14-15］将能谱构造为Hankel矩阵并进行

SVD处理，根据奇异谱的特征对 γ能谱成分和噪声

进行分离，较大的奇异值对应 γ能谱成分，通过保留

一部分较大的奇异值，实现了能谱的平滑降噪，得到

了能谱数据中的主要信息；文献［16］将待识别核素

的能谱进行SVD处理，将得到的特征向量作为该核

素的特征，并利用分类算法将特征与数据库进行对

比识别，构建了一个用于核素识别的机器学习模型，

从而实现无须设置参数的自动智能分析。

目前，SVD在核能谱上的应用主要集中于谱线

平滑以及机器学习的特征提取，尚无文献探讨奇异

值分解在能谱寻峰问题上的应用。基于机器学习的

核素识别方式，其弱峰识别能力取决于训练集的质

量；而一般的核素识别方式，弱峰识别仍是难点。本

文改进了用于SVD的矩阵构造方式，基于SVD的幅

值分解能力，提出了一种基于双向循环矩阵SVD的

寻峰方法，在检测弱峰时拥有更高的查全率和查准

率，可有效提高弱峰识别能力。

1  奇异值分解的奇异性检测原理 

1.1　 矩阵构造　

为了使数据特征在高维空间中更清晰地展现其

本质的结构和规律，并有效地将噪声与能量峰进行

分离，可以将一维数组的能谱升维成矩阵，从而让数

据在高维空间中更容易被分解。SVD作为一种重

要的矩阵分解方法，可用于提取矩阵的特征信息，其

关键之处在于如何利用待处理信号构造合适的

矩阵。

常用的构造方法有连续截断矩阵和Hankel矩

阵。连续截断矩阵是将长度为L的周期原始信号均

分成 n段，每个行向量长度为（L/n），再由这些行向

量排列成矩阵。连续截断矩阵进行SVD处理后，对

于每个奇异值对应的子矩阵，将其行向量首尾相连，

可得到对应的信号分量Xi；Hankel矩阵的构造方式

则是截取长度为 n的数据作为矩阵的一个行向量，

滑动截取（L−n+1）个行向量，再由这些行向量排列

成矩阵。将Hankel矩阵SVD处理后，可以通过计算

每个奇异值所对应的子矩阵的第一行和最后一列，

便可得到对应的信号分量Xi。

将SVD方法应用于能谱寻峰时，常用的连续截

断矩阵与Hankel矩阵可能并不适合。从提高能谱

完整性的角度出发，严强强等［17］提出构造循环矩阵

进行SVD处理。循环矩阵的SVD用于降噪效果较

好，但是直接用于寻峰效果却一般，且所需运算时间

与内存空间较大。

本文提出一种改进循环矩阵构造方式，即将能
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谱设计为双向循环矩阵。相较于一般的循环矩阵，

其数据不需要经历一遍完整的循环，且原始数据放

置于中间行向量，进行双向循环。双向循环矩阵，可

看作一种特殊的Hankel矩阵，它不仅具备Hankel矩

阵零相位性和脉冲宽度可控的优点，而且不会破坏

能谱完整性。

矩阵如式（1）所示：
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(1).

在1 024道的双向循环矩阵中，原始能谱数据是

第n+1行；原始数据左移 i位是第（n+1−i）行；原始数

据右移 i位是第（n+1+i）行，并保持移位方向相反、位

数相同的行向量数量相同，确保之后在重构能谱中

对应原始能谱峰位的点不发生偏移。

1.2　 奇异值分解　

奇异值分解是一种将m×n的矩阵A分解为三个

矩阵相乘的方法，如式（2）所示：

A = UΣV T (2)

其中：U、Σ、V分别为m×m的左奇异矩阵、m×n奇异

值矩阵、n×n的右奇异矩阵，且满足式（3）的关系。

ì
í
î

ïï
ïï

( )AAT ui = λu
i ui

( )AT A νi = λv
i νi

(3)

其中：AAT的所有特征向量ui构成了矩阵A的左奇异

矩阵U，ATA的所有特征向量 vi构成了矩阵A的右奇

异矩阵 V；两个矩阵对应的特征值分别为 λv
i和 λu

i。

两个矩阵的非零特征值相等，如式（4）所示：

λu
i = λv

i = λ i, 1 ≤ i ≤ r (4)

奇异值矩阵Σ的对角线上由非负元素组成的对

角矩阵D，如式（5）所示：

Σ = é
ë
êêêê ù

û
úúúúD 0

0 0
, D = diag (σ1,σ2,σ3,…,σr ), r ≤ min (n,m)

 (5)

不妨设 n＜m，则其中 σ1，σ2，σ3，…，σr与 σr+1=…=

σn=0是A的奇异值，且满足式（6）的关系：

ì
í
î

ïï
ïï
σ i = λ i , 1 ≤ i ≤ r

σ i = 0, r < i ≤ n
(6)

利用奇异值分解分离，可以将原始信号X表示

为若干个信号分量的线性组合，如式（7）所示：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Xi = σi( )uiv
T
i

X =∑
i = 1

r

Xi

(7)

将信号构造成矩阵后进行SVD处理，将奇异值

从大到小排列后，奇异值的大小则代表了对应信号

分量所占比重，能谱中的特征峰幅值往往高于统计

涨落，所以往往集中在较大的奇异值对应分量中。

在较大的奇异值对应分量中，幅值高的成分占比较

大；较小的奇异值对应分量中，幅值低的成分占比

较小。

将一个高斯信号模拟的能量峰，构造双向循环

矩阵并进行SVD处理后，所得前 4个信号分量如图

1所示。

第一分量X1往往对应于原始信号的“骨架”，其

余的分量则对应于原始信的各频率成分，且从第二

分量 X2开始，往后的分量形态愈加复杂。矩阵经

SVD处理后信号分量X2曲线形态上类似导数谱，但

与导数谱不同的是，构造矩阵的n选取不同的值，分

量X2曲线过零点包含由正变负或由负变正两种情

况。分量X2曲线中对应能谱峰位的地方出现过零

点，通过寻找过零点的道址，从而找到峰位的道址。

由于 γ能谱的特征峰可看作一种奇异信号。为

了检测奇异点的简便，采用第二分量X2进行检测。

对于找到的过零点，需要进行一定的处理。为了避

免引入的假峰过多，必须借助一定的条件进行判别，

剔除假峰。判别条件如式（8）所示：

图1　双向循环矩阵各分量
Fig.1　Components of bidirectional circulant matrix
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S ∕ W

A ∕ W
> k (8)

其中：W为峰宽；k为寻峰阈值。通常认为净峰面积

S与峰面积A满足一定关系时［1］，才认为该峰是有意

义的峰。

1.3　 参数选取　

构造用于 SVD的矩阵时，所构造的矩阵不同，

参数选取方式也不同。对于连续截断矩阵、Hankel

矩阵的行数选取，目前还没有通用的准则和方法，相

关文献针对不同情况推荐了不同方法［18-21］，但都不

适合应用在双向循环矩阵上。

在双向循环矩阵的构造中，因为奇异值是矩阵

非零特征值的算术平方根，所以奇异值的数量等于

非零特征值的数量。又因为矩阵每一行向量都相当

于一组全谱数据，即列向量的数量远大于行向量的

数量，并且存在统计涨落和连续数据离散化的影响，

实际中不存在值为0的特征值。所以根据式（6），对

于 2n+1行 L列的双向循环矩阵来说，秩为 2n+1，其

非零特征值个数也为 2n+1，而奇异值的数量 r也就

等于 2n+1。行向量的数量 2n+1可以看作该双向循

环矩阵下SVD的分解层数。

为了探究最佳的n如何取值使得分量X2的占比

最大，实验使用1 024道的NaI数字 γ能谱仪与8 192

道的HPGe数字 γ能谱仪，分别对 137Cs、152Eu样品进

行测量。得到能谱NaI-Cs、HPGe-Cs和HPGe-Eu三

份能谱数据。对三份能谱数据进行SVD处理后，分

别计算分量X2的占比，其计算如式（9）所示：

X2

X
=

σ2∑i = 1

r σ i

(9)

令 n=［1，30］，分别计算不同 n取值下分量X2的

占比，结果如图2所示。

从图2可以看出，n取值为3时，长度为8 192的

能谱数据HPGe-Eu与HPGe-Cs经SVD处理后，分量

X2的占比达到最大；n取值为 10时，长度为 1 024的

能谱数据NaI-Cs经SVD处理后，分量X2的占比达到

最大。相同数据长度下的不同核素能谱 n 取值相

近，不同数据长度下的同一核素能谱n取值不同，可

以看出数据长度对n的取值有一定影响。针对现有

的各种探测器所得到的能谱数据长度，n最佳取值

范围为n=［3，10］。

1.4　 评估方法　

寻峰的目的在于剔除假峰和识别真峰，是一种

二分类方法，即对真峰和假峰进行分类。可用平均

峰位偏移量、查准率P、查全率R以及F1值作为评价

其性能的指标。

查全率R和查准率P是矛盾的，即当降低寻峰

阈值来识别出全部真峰时会引入假峰，查全率R升

高的同时查准率P降低了，反之亦然。F1值是查准

率P与查全率R的调和平均数，同时兼顾了查准率P

与查全率R，F1值越高，表示方法的效果越好。计算

公式如式（10）所示：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

R =
TP

TP + FN

P =
TP

TP + FP

F1 =
2 × P × R

P + R

(10)

本文将真峰设为正例，假峰设为反例。其中：真

正例TP表示算法将真峰正确识别为“真峰”；假正例

FP 表示算法将将假峰错误识别为“真峰”；假反例

FN表示算法将真峰错误识别为“假峰”。查全率R

表示寻峰算法识别的真峰占全部能量峰的比例；查

准率P是指寻峰算法正确识别真峰的比例。

寻峰方法不仅要求尽可能地识别出真峰，而且

同时要保证识别出的真峰道址偏移尽可能少。平均

峰位偏移量是将算法识别出来的每一个真峰峰位与

实际峰位的差值求平均数，用来评价寻峰方法识别

真峰峰位的精确程度。

2  实验结果对比分析 

实验选用相对效率 40%的同轴HPGe（ORTEC 

GEM30-76）作为探测器，探头置于铅室内。数字信

号处理系统使用的是四川新先达公司的CTI-3800。

由于放射源 152Eu具有丰富的能量峰，故选取 152Eu的

γ能谱为实验对象。放射源 152Eu选用的是原子高科

股份有限公司刻度源，标定日期为 2021.10.25，标定

活度为 48 600 Bq，不确定度为 5%。测量放射

源 152Eu的 γ能谱，放射源与探头距离 d=4 cm。为避

免平滑算法对能谱处理之后对峰位产生影响，增加

对放射源的测量时间，减少统计涨落对谱线的影响。

图2　不同n值下X2的占比
Fig.2　Percentage of X2 under different values of n
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测量时间设为1 800 s，测量结果如图3所示。

在扣除本底的处理中，SNIP方法可以适应不同

本底形状和噪声水平［22］，对特征峰的位置和面积保

持较好，且算法简单、参数较少，易于计算机实现。

因此，本文采用SNIP方法对特征峰区间本底进行扣

除。利用SNIP法（窗宽设为 70）对图 3中的能谱数

据进行本底扣除。

常用于 152Eu核素识别的特征峰有13个，但是实

际上 152Eu的特征峰数量远不止于此。其他的特征

峰因为其发生概率小，一般情况下难以观测到，常被

忽略。许旭等［23］对 152Eu的能谱研究中，对高纯锗探

测器所测的 152Eu能谱中 80多个峰详细说明了每个

峰的来源与能量；文献［24］中列出了 152Eu的127个 γ

峰。图3能谱数据中所探测到的放射源 152Eu产生的

能量峰经过与文献［23−24］中进行比对。确认了图

3中有37个能量峰与 152Eu有关。

对于图3中的强峰，各寻峰算法均能轻易识别，

因此主要关注寻峰算法对其中弱峰的识别效果。对

强峰与弱峰进行区分的方法通常有峰面积法、峰宽

法以及峰高法。其中峰面积法与峰宽法，认为峰面

积或峰宽小于某个阈值则认为是弱峰。这两种方法

的区分效果受峰边界的选取影响，故本文采用峰高

法与检出限进行区分。

在扣除本底的图3数据中计数最高的能量峰是

121.85 keV的 152Eu特征峰，计数为351 867。以它的

1% 作为弱峰的上限，以检出限（Detection Limit，

DL）作为能谱下限。同样的测量条件下，对铅室的

本底测量1 800 s，得到本底能谱后，计算它的计数平

均值（avg）与标准偏差（SD）。则检出限如式（11）

所示。

DL = avg + ( t × SD) (11)

在 95% 的置信水平下，经计算，DL 结果为

255.76。所以弱峰的峰高范围为［3 519，256］。低于

该检出限的峰，认为是假峰。

经计算，筛选出23个弱峰，如图3所示。弱峰中

的 295.94 keV、488.75 keV、563.91 keV、586.13 keV、

678.61 keV、688.64 keV、719.24 keV、810.44 keV、

919.28 keV、989.07 keV、1 213.00 keV、1 249.98 keV、

1 299.19 keV、1 457.58 keV为 152Eu特征峰；85.41 keV

为 152Sm退激过程中产生的Kα+Kβ和峰，152Sm由 152Eu

轨道电子俘获产生；1 004.12 keV 为 154Eu 特征峰，
154Eu为 152Eu生产过程中的副产物，中子辐照天然铕

元 素（47.8% 的 151Eu 和 52.2% 的 153Eu）获 得 152Eu

和 154Eu； 755.39 （411.07+344.23） keV， 1  122.98

（778.90+344.23） keV，1  233.81（1 112.12+121.85） keV，

1  433.90（1  089.91+344.23） keV，1  529.80（1 408.08+

121.85） keV，1 643.27（1 299.19+344.23） keV为 152Eu的

和峰，其中1 529.80 keV的峰与1 528.10 keV的 152Eu

特征峰发生重合。

2.1　 阈值选取　

无论是用何种方法进行寻峰，都有可能找到许

多假峰或者统计上无意义的峰，因此需要利用式（8）

进行进一步的甄别，其中寻峰阈值的设置尤为重要。

若将阈值设置过高，则会识别强峰的同时，将假峰和

弱峰一起剔除了；设置过低，则会识别强峰与弱峰的

同时，引入大量假峰。为了探究不同方法对弱峰识

图3　152Eu能谱
Fig.3　Spectrum of 152Eu
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别的能力差异，将对不同的寻峰方法设置不同的寻

峰阈值，使各方法保留下来的峰数量趋于相等，然后

在峰数量差别不大的情况下，再对比分析各方法保

留的峰。

在图 3的能谱数据中，选取不同的 k值，对应 k

值下各方法识别到的峰数量如图4所示。

从图 4看出，当 k的取值相同时，不同寻峰方法

识别到的峰数量各不相同。为了排除 k的取值对各

寻峰方法的影响，根据检测到的 37个能量峰，将各

寻峰方法识别的峰数量均控制在40左右。因此，对

称零面积法、连续截断矩阵 SVD 和双向循环矩阵

SVD的 k取值为 10；3次 7点一阶导数法的 k取值为

15；Hankel矩阵SVD的k取值为20；同时将能谱导入

GammaVision 6中进行寻峰。

2.2　 寻峰结果与分析　

对图 3中的数据扣除本底后，根据式（1），取 n=

3，构造 7×8 192 的双向循环矩阵；并构造了 4×

（8 192/4）的连续截断矩阵、13×（8 192−13+1）的

Hankel矩阵。对于得到的3个矩阵分别进行SVD处

理得到分量X2，按照式（8）剔除假峰，同时以 γ能谱

分析软件GammaVision 6的分析结果为对照，在保

证各寻峰方法对于强峰均能正确识别的情况下，对

比分析它们各自的弱峰识别和引入假峰情况。在各

寻峰方法的结果中，对应能量是 152Eu特征能量但并

非选取的 27个弱峰之一的峰，本文不作考虑，不列

入对比结果中；低于检出限的峰以及与 152Eu特征能

量比对失败的峰作为假峰。结果如表1所示。

经过计算，从表1可得出各方法的指标结果，如

表2所示。

由表 2可知，双向循环矩阵SVD方法综合表现

最优，能够识别出所有的弱峰，且假峰数量最少，查

准率、查全率和 F1值最高，分别达到了 87%、100%

和0.94，平均峰位偏移只有0.65道，说明该方法具有

较高的准确性和稳定性。

在使用SVD寻峰方法中，对比三种不同的矩阵

构造方式可以看出，矩阵的构造方式对SVD方法的

峰识别性能有显著的影响，双向循环矩阵SVD方法

成功识别到了 23个弱峰，只出现了 3个假峰，F1值

为 0.94，比连续截断矩阵的 F1值提升了 10.59%，比

Hankel矩阵的F1值提升了56.67%。实验结果说明，

矩阵构造方式的改进是成功的，F1值有明显提高，

有效地提高了弱峰识别的敏感性和特异性。

在双向循环矩阵SVD方法与一阶导数法、对称

零面积法的比较分析中发现，一阶导数法和对称零

面积法是两种基于峰形特征的峰识别方法，它们的

优点是对峰位的定位能力较强，平均峰位偏移都只

有 0.11道，低于双向循环矩阵 SVD方法。然而，它

们的缺点是对噪声敏感，容易产生假峰，以及容易漏

检弱峰。一阶导数法识别出 19个弱峰，产生了 7个

假峰；对称零面积法识别出18个弱峰，产生了3个假

峰。相比之下，双向循环矩阵SVD法在弱峰数量、

假峰数量、查准率、查全率和F1值方面都优于这两

种方法。

从对比结果看，双向循环矩阵SVD方法引入的

假峰数量比GammaVision 6的分析结果多1个，导致

查 准 率 较 低 ，但 是 查 全 率 与 F1 值 均 高 于

GammaVision 6。根据 GammaVision 6 提供的操作

手册可知，其能谱平滑方式是采用 5点重心法。重

心法平滑数据，会使峰的幅值变小，对较弱的特征峰

幅值影响较大，容易丢失弱峰。双向循环矩阵SVD

方法则是将一个峰进行分解，保留了峰的“骨架”信

息，对幅值影响较小。

综上所述，双向循环矩阵SVD方法是一种适合

γ能谱定性分析的寻峰方法，它有较好的弱峰检测性

能和应用潜力。

3  结语 

提出了一种基于SVD的 γ能谱寻峰方法，提高

了弱峰检测能力。论文对 SVD矩阵构造方式进行

了改进，将能谱构建为双向循环矩阵；对不同数据长

度的能谱进行实验，探究矩阵构建参数 n最佳取值

范围；同时通过 HPGe 探测器获取 152Eu 样品的 γ能

谱，以其中的 23 个弱峰为对象，与其他两种矩阵

SVD方法、其他两种常用的寻峰方法以及谱分析软

件GammaVision 6进行了对比分析。

实验结果表明，双向循环矩阵SVD方法的参数

n取值只与能谱的数据长度有关，与核素种类无关，

矩阵构建参数n最佳取值范围为3~10。双向循环矩

阵SVD方法成功地识别出能谱中的23个弱峰，只出

现了两个假峰，其查全率达到 100%，查准率达到

图4　不同k值下识别到的峰数量
Fig.4　Number of peaks identified at different k-values
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表1 不同处理方法下的 152Eu谱寻峰结果
Table 1　The peak-finding results of 152Eu spectrum under different processing methods

能量

Energy 
/ keV

85.41

295.94

488.75

563.91

586.13

678.61

688.64

719.24

755.39

810.44

919.28

989.07

1 004.12

1 122.98

1 213.00

1 233.81

1 249.98

1 274.06

1 299.19

1 433.90

1 457.58

1 529.80

1 643.27

假峰

False peak

道址

Channel

200

697

1 149

1 326

1 379

1 596

1 620

1 692

1 776

1 905

2 162

2 326

2 363

2 640

2 852

2 900

2 938

2 996

3 054

3 370

3 426

3 596

3 862

—

所寻峰位 Peak Position

一阶导数法[1]

First deriva-
tive method

200

697

1 150

1 327

1 379

1 596

1 620

—

1 776

1 905

—

2 326

2 363

2 640

2 852

2 900

—

2 996

3 054

—

3 426

3 596

3 862

47; 68; 205;
2 030; 2 571;
2 862; 2 890

对称零面积

法[2]

Symmetric 
zero area 
method

―

697

1 150

1 326

1 379

1 596

1 619

1 692

1 776

1 905

2 162

2 326

2 363

2 640

2 852

2 900

—

—

3 054

—

3 426

3 596

—

45; 62; 78;

连 续 截 断 矩 阵

SVD[9]

Continuous truncat-
ed matrix SVD

197

696

1 148

1 325

1 377

1 596

1 620

1 692

1 776

1 904

2 160

2 325

2 364

2 640

2 852

2 900

2 937

2 996

3 052

3 369

3 425

3 596

3 861

44; 269; 592; 1 096

Hankel矩阵SVD[9]

Hankel matrix SVD

—

697

1 150

1 327

1 379

1 596

1 620

—

—

1 906

—

—

2 365

2 641

2 852

2 901

—

—

3 054

—

3 427

3 596

—

64; 66; 75; 78;
80; 856; 1 331;
2 633; 3 045; 3 583

双向循环矩

阵SVD
Bidiagonal 
cyclic matrix 
SVD

202

697

1 150

1 328

1 379

1 596

1 620

1 692

1 777

1 906

2 162

2 326

2 364

2 641

2 852

2 901

2 939

2 997

3 054

3 371

3 427

3 596

3 863

48; 3 294

GammaVision 6.0

—

696

1 149

1 327

1 378

1 595

1 619

—

1 776

1 905

2 161

2 325

2 362

2 639

2 851

2 899

—

2 995

3 053

3 369

3 425

3 594

3 861

45

表2 不同处理方法的性能
Table 2　The performance of different processing methods

一阶导数法

First derivative method

对称零面积法

Symmetric zero area method

连续截断矩阵SVD
Continuous truncated matrix SVD

Hankel矩阵SVD
Hankel matrix SVD

双向循环矩阵SVD
Bidiagonal cyclic matrix SVD

GammaVision 6

弱峰

Weak peak

19

18

23

14

23

20

假峰

False peak

7

3

4

10

2

1

平均峰位偏移

Average peak 
shift

0.11

0.11

0.83

0.57

0.65

0.90

查准率

Precision

0.73

0.86

0.85

0.58

0.92

0.95

查全率

Recall

0.83

0.78

1.00

0.61

1.00

0.87

F1值
F1 score

0.78

0.82

0.91

0.60

0.94

0.91
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87%，F1值为0.94，这说明本方法具有较高的弱峰检

测性能，矩阵构造方式改进是有效的，与其他两种常

用的寻峰方法对比，在定性分析中有一定的优势。

作者贡献声明 陈锋提出研究思路并负责实验数据

采集分析以及论文起草；周建斌负责最终版本修订；

刘易负责论文修改。
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