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基于贝叶斯神经网络分析质子引发的散裂
反应产生的同位素截面
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(河南师范大学 物理学院,河南 新乡453007)

摘 要:质子散裂反应产物截面数据是许多核应用领域的关键基础数据.不论在实验还是理论上,获得精确、

完整的能量依赖的散裂产物截面都具有很大的挑战.运用贝叶斯神经网络方法(BayesianNeuralnetwork,BNN)学习

现有的质子散裂反应产生的同位素截面,并做出预测.BNN预测结果与实验测量截面吻合的很好,并展现出较好的

模型泛化能力,可为核天体物理、加速器驱动的亚临界系统、质子治疗等领域提供参考价值.
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散裂反应是指相对论运动的轻粒子(例如,质子、中子、α粒子)轰击重靶核,产生大量的强子、轻核并可

能伴随裂变碎片的一种核相互作用过程.反应的入射能量为每核子108~1013eV.由于它在航空航天器件检

测[1]、加速器驱动的亚临界系统(Accelerator-DrivenSystem,ADS)核废料嬗变[2-3]、质子治疗[4-5]、第3代

放射性核束工厂[6-7]的核实验设计等领域的重要应用,引起了人们对散裂反应研究的兴趣.
为了优化实验参数,提高核能利用率,避免质子治疗的副作用以及了解天体物理中重元素的核合成过

程,准确预测散裂反应的产物截面具有重要意义.研究散裂反应的理论模型和半经验公式有很多.理论模型

大概分为2类:1)基于描述核内级联过程的微观输运模型,如相对论量子分子动力学模型(QMD)[8],计算模

拟程序CRISP[9]等;2)基于描述余核退激过程的平衡态统计理论模型,如统计退激发程序ABLA07[10]等.经
验公式有SPACS参数化公式[11]以及由 Webber等提出的半经验公式[12]等.随着更多散裂反应实验的出现,
这些半经验公式也在随之不断的修正和改进.虽然高能蒙特卡洛模拟程序能够实现这些理论模型的计算功

能,但是由于不同模型所侧重的关键点不同,它们适用的能区和反应不同,不能实现所有的物理过程,而且往

往计算量庞大,运行时间漫长.因此,希望寻找一种新的方法来预测散裂截面.
机器学习能够学习大数据特征并做出预测,应用十分广泛,如数据挖掘、医疗诊断等.贝叶斯方法为解决

基础科学中的实验和理论问题提供了有力的工具.针对标准神经网络在建模上难以控制模型的复杂度和缺

乏分析结果的工具,贝叶斯方法通过定义一些超参数的模糊先验来控制模型的复杂度,并采用马尔可夫链蒙

特卡洛算法(MCMC)优化模型控制参数,实现了对神经网络模型中不同部分复杂度的控制,避免过拟合现

象[13-14].近年来,BNN方法已被用于核质量[15-16]、核半径[17]、β衰变半衰期[18]和核裂变产额[19]的理论预测

中,并取得成功.本文运用BNN建模预测方法实现对质子散裂反应产生的同位素截面的预测.

1 贝叶斯学习

1.1 贝叶斯方法

贝叶斯方法的主要原理是在给定数据样本的情况下,对模型中所有未知量建立后验概率分布.定义好模
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型参数w 的先验分布后,通过观察样本数据D={(x1,t1),(x2,t2),…(x3,tn)},其中xk 和tk(k=1,2,…n)
分别代表输入和输出数据,n 是训练数据的数量,运用贝叶斯原理得到参数的后验分布

p(w/D)=p(D/w)p(w)/p(D),
式中,p(w)是参数w 的先验分布,表达了对模型参数值的最初信念.当数据信息不充足时,先验分布的变化

很小并决定着最终的预测结果,随着数据量增大,p(w)的影响将逐渐减弱.本文每个模型参数的先验分布都

设置成均值为0的高斯分布形式.这些高斯分布的精度(方差的倒数)设置为伽马分布.该方法可以使采样精

度在较大范围内变化,并在采样过程中自动寻找最优的精度值.p(w/D)是未知参数的可能概率分布,叫作

后验概率分布;p(D)是一个归一化常数,保证了后验分布为有效的概率密度,并且积分为1;p(D/w)是似

然函数.它包含了由观测得到的模型参数w 的信息,通过对数据的观察来影响先验概率分布,由高斯分布

exp(-χ2/2)给出,其中
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n=1
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式中,标准差Δtn 是与第n 个观测值相关的噪声误差;前馈神经网络的函数

y(x,w)=a+∑
H

j=1
bjtanh(cj +∑

I

i=1
djixi),

式中,w 定义了所有的模型参数,a,bj,ci,dji 分别对应于输出层的偏置、权重和隐藏层的偏置、权重,H 和I
分别代表隐藏神经元的数量和输入参数的个数.图1展示了具有单个隐层,3个隐藏神经元(H=3),2个输入

变量(I=2)和一个输出变量(O=1)的神经网络示意图.
1.2 预 测

确定好模型结构和权值先验后,在给定样本数据和模型假设下,进行贝叶斯推理,获得更新后的模型参

数的后验概率.由于感兴趣的量是新输入值xnew对应的模型预测值tnew,并非神经网络参数的后验分布,同样

在本文的建模预测中,希望得到任一质子散裂反应系统产生的同位素截面值.根据模型预测均方误差的最优

估计原则,一个新输入xnew多对应的模型预测值tnew可以通过求后验分布的数学期望,并采用马尔可夫链蒙

特卡洛法(MCMC)算法近似处理得到

tnew=∫y(xnew,w)p(w/D)=
1
K ∑

K

k=1
y(xnew,wk).

2 结果与讨论

质子引发的散裂反应的产物截面数据在ADS,核天体,核医学等领域有着重要的应用.由于散裂反应涉

及的入射能量范围广、靶核种类丰富、粒子输出通道众多,因此,基于有限的实验测量数据,利用BNN方法

建模预测质子散裂反应的产物截面有着重要意义.样本数据来自19个发表过的质子散裂反应,包括小质量、
中等质量和大质量系统,反应能量从每核子200MeV到1500MeV,共3438个数据点[20-29](见表1).
2.1 最优网络结构的选择

根据上述介绍的贝叶斯学习理论,在贝叶斯神经网络方法(BayesianNeuralnetwork,BNN)建模前,需
要首先确定网络结构和网络参数的先验分布.先验分布采用上节介绍的高斯分布.本文的网络结构设置7个

输入,分别为炮弹核的质量数、质子数、入射能量和反应产物的质量数、质子数、中子丰度 N-Z 和对能项

Bp =(-1)Z +(-1)N ·A-1/2,即xi=(Ap,Zp,E,A,Z,N-Z,Bp),使用单个隐层和1个输出tk=lgσk,
其中σk 代表实验测量截面.输出截面取对数的目的是削弱模型的共线性、异方差性,并确保模型不会给出无

意义的负值.
为了确定单个隐层包含的最优神经元个数,分析比较了使用不同隐藏单元的建模测试结果.从表1数据

中挑选18个反应系统的实验数据作为训练集,用剩余反应数据作为验证集.这里,分别选择了1000MeV/u
208Pb+p,1000MeV/u56Fe+p 和800MeV/u197Au+p 的数据作为验证集的3个试验案例,隐藏单元数

从45到47变化,结果如图2~4所示.
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  图2展 示 了208Pb以 每 核 子

1000MeV的能量轰击质子产生的

同位素截面的预测结果.图2表明

46个隐藏单元更符合实验数据,但
是随着产物的质子数Z增大并接

近炮弹核的质子数时,BNN模型高

估了较重同位素的截面值,而当它

变得比炮弹核更重时,预测结果变

得很差.这可能跟训练数据中丰中

子核素的截面数据缺失有关.
图3 展 示 了56Fe 以 每 核 子

1000MeV的能量轰击质子产生的

同位素截面的预测结果.可以看出,
除了45个隐藏单元对轻核(Z=9)
的预测略微高估了1个数量级外,
这3个模型都很好地再现了实验数

据.由于训练数据中56Fe+p 反应有

4个轰击能量,分别是300、500、750
和1500MeV/u,因此即使改变一

两个隐藏单元,BNN模型仍然能够

做出准确的预测.这鼓励开展更多

表1 19种发表过的质子引发的散裂反应产生的同位素截面实验数据

Tab.1 Thenumberofmeasuredfragmentsin19measured
X+pspallationreactions

反应系统 E/(MeV·u-1) 数据量 质子数范围 参考文献

36Ar+p

361

545

765

42

42

38

9~17

9~17

9~17

[20]

40Ar+p 352 45 9~17 [20]

40Ca+p

356

565

763

48

54

54

10~20

10~20

10~20

[21]

56Fe+p

300

500

750

1000

1500

128

136

148

152

157

10~27

10~27

8~27

8~26

8~27

[22]

136Xe+p

200

500

1000

96

271

604

48~55

41~56

3~56

[23]

[24]

[25]

197Au+p 800 352 60~80 [26]

208Pb+p
500

1000

249

458

69~83

61~82

[27]

[28]
238U+p 1000 364 74~92 [29]

的散裂实验,获得更多反应截面数据来进一步提高BNN模型的预测能力.

图4展示了197Au以每核子800MeV的能量轰击质子产生的同位素截面的预测结果.虽然结果表明46
个隐藏单元能够更好地再现实验数据,但当产物的质子数Z 增大到74时,BNN模型对于较重核素的预测

高估了大约1个数量级.比起前2个试验模型,更希望看到图3的预测结果.因为在现有的实验系统中,该反

应只有1个能量,因此训练集中没有该反应的靶核和轰击能量的信息.该试验模型对实验数据的成功再现,
表明了BNN模型的可靠性.
3个试验案例都表明46个隐藏单元的测试结果最佳,因此选择7-46-1作为本文的最优网络结构.

2.2 质子散裂反应产物截面的预测

确定好最优网络结构7-46-1和模型参数的先验信息后,使用1000MeV/u208Pb+p 反应的数据作为测
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试集,用除了测试集外的剩下18个反应的数据作为训练集训练网络,并做出预测.下面是训练好的BNN模型

对1000MeV/u136Xe+p,763MeV/u40Ca+p,1000MeV/u238U+p 以及实验未测系统1000MeV/u232Tu+
p 反应产生的同位素截面的预测,并将结果与现有的实验数据以及SPACS参数化公式的预测结果对比.

图5展示了BNN模型对1000MeV/u136Xe+p 反应产生的同位素截面的预测结果.该反应的实验数

据是最全的.产物的质子数范围从Z=6到Z=54.可以看到BNN无论对轻核还是重核的截面预测都与实验

值吻合的都很好,而SPACS参数化公式大大低估了对轻核的预测.对中重核素的预测,BNN模型和SPACS
参数化公式具有很好的一致性.

图6展示了BNN模型对小系统763MeV/u40Ca+p 反应产生的同位素截面的预测结果.可以看到,

BNN模型和SPACS参数化公式都能很好地再现实验数据,而对于实验测量之外的核素的预测,BNN模型

的预测值略高于SPACS参数化公式的预测结果.需要更广泛的实验数据和更可靠的理论模型来帮助判断哪

个曲线更符合实际.

图7表示了BNN模型对大系统1000MeV238U+p 反应产生的同位素截面的预测结果.该系统的实验

数据非常少,只有Z>74的同位素截面数据.可以看到,在实验测量范围内,BNN模型和SPACS参数化公式

都符合实验值.随着产物的质子数增大,BNN曲线尾部展现出非物理的上升.这可能与训练集中丰中子核素

的信息不足有关.
图8说明该BNN模型同样也适用于尚无实验测量系统1000MeV/u232Th+p 反应产生的同位素截面

的预测,并与SPACS的预测结果对比.232Th吸收2个质子和一个中子后可以转化为233Th(钍基核燃料).该
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反应的预测结果展示了与图7相似的趋势.进一步表明BNN需要更多丰中子核素的截面数据,来提高BNN
模型的预测能力.

3 总 结

本文提出利用BNN建模预测方法直接模拟质子散裂截面,得到反应系统与反应截面的映射关系,分析

了入射能量200MeV/u到1500MeV/u的质子引发的散裂反应产生的同位素截面.通过测试反应的同位素

截面分布曲线,确定了最优网络结构7-46-1.该网络结构包含7个输入xi={Ap,Zp,E,A,Z,N-Z,Bp},分
别为炮弹核的质量数、质子数和单核子入射能量以及产物的质量数、质子数、中子丰度和对能,单个隐层包含

46个神经元和1个输出.经过与实验数据对比,证明BNN方法能够用来预测质子散裂截面,尤其对电荷数

较小的同位素截面的预测能力优于SPACS公式.由于训练数据缺少丰中子核素的截面信息,BNN模型高估

了对丰中子碎片的截面预测.这说明模型的泛化能力需要进一步提高.未来更多散裂反应实验、更精确的实

验测量和可靠理论模型有助于提高BNN方法的预测精度和模型泛化能力.该方法为散裂反应的产物截面的

预测提供了一种新的工具,可为核物理、质子治疗和核技术等领域的相关研究提供参考.
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Isotopiccrosssectionpredictionsbasedonbayesianneural
networkmethodinproton-inducedspallationreaction

MaChunwang,PengDan

(CollegeofPhysics,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:FragmentsproductionsinSpallationreactionsarekeyinfrastructuredataforvariousapplications.ABayesia-
n-neural-network(BNN)approachisestablishedtopredictthefragmentcrosssectionsintheprotoninducedspallationreaction
forsystems.ThepredictedresultsofBNNshowagoodagreementtothemeasuredresults.Theestablishedmethodissugges-
tedtobenefittherelatedresearchesofnuclearastrophysics,nuclearradioactivebeamsource,ADS,protontherapy,etc.

Keywords:Bayesianneuralnetwork;proton;spallation;crosssection
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