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基于神经网络的废物桶活度测量方法研究
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摘要 针对废物桶活度传统分段 γ 扫描（Segmented Gamma Scanning，SGS）测量精度低、层析 γ 扫描

（Tomographic Gamma Scanning，TGS）测量时间长的问题，提出了基于神经网络的新型活度测量方法（New 

Gamma Scanning，NGS）。在该方法中，对介质均匀分布的废物桶进行测量时，将三个不同位置的探测器的计数

率输入神经网络，可以直接输出等效环源半径，最终实现废物桶内核素总活度的准确重建。对400 L均匀水泥

废物桶进行了多组模拟测量，利用不同方法分别进行了活度重建。结果表明：对于单个源，新方法的平均相对

误差为4.26%，远小于SGS的误差（68.15%），与60网格的TGS的误差接近（3.97%）；对于多个源，新方法的平均

相对误差为24.27%，而SGS为48.02%，TGS为28.61%。新方法的精度高于SGS，达到了TGS的水平，而测量时

间缩短到了TGS的1/20。新方法在保证了高精度的前提下大大缩短了测量时间，为低、中水平放射性固体废物

的测量提供了技术支撑。
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A neural network-based method for measuring the activity of waste drum
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Abstract  [Background] During the operation of nuclear power plants, a large amount of low and intermediate 

level waste (LILW) is generated, which is usually prepared into 200-L and 400-L waste drums. To ensure the safe 

disposal of these waste drums, they must be analyzed to determine the type and activity of the nuclides contained 

within them. Non-destructive assay (NDA) has been widely used in the detection of waste drums in nuclear power 

plants, along with segmented gamma scanning (SGS) and tomographic gamma scanning (TGS). However, the low 

measurement accuracy of SGS and the long measurement time of TGS limit the practical application of these 

methods. [Purpose] This sudy aims to shorten the measurement time while maintaining high measurement accuracy 

by proposing a new neural network-based method for measuring the activity of waste drum. [Methods] When the 

waste drum was filled with a uniform distribution of medium and rotated at a constant speed during measurement, the 

point source was equivalent to a ring source. The equivalent ring source in the waste drum possessed an activity equal 

to the total activity of all sources. The neural network model is established, the count rate of the detector at different 
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positions is used as input, and the radius of the equivalent ring source is used as output. Finally, the total activity of 

the waste drum is calculated. The simulated measurement is carried out in a 400-L waste drum, the medium is 

concrete, the radioactive source is Co-60, and 50 groups of single-source and 10 groups of multi-source are generated 

randomly. Different methods are used to reconstruct the activity of the waste drum. [Results] When there is only one 

radioactive source in the waste drum, the mean relative error (MRE) of activity reconstruction by the new method is 

4.26%, which is much lower than that of SGS (68.15%) and close to that of TGS with 60 grids (3.97%). When there 

are multiple radioactive sources in the waste drum, the MRE of activity reconstruction by the new method is 24.27%, 

which is lower than that of SGS (48.02%) and close to that of TGS with 60 grids (28.61%). This new method 

achieves the equal measurement accuracy of TGS but reduce the measurement time to 1/20 of TGS. [Conclusion] 

Compared to traditional measurement methods, the new method greatly shortens the measurement time while 

maintaining high precision, thereby providing technical support for the measurement of LILW.

Key words LILW, NDA, Activity reconstruction, Neural network, Equivalent ring source

核电厂在运行的过程中，会产生大量的放射性

固体废物［1］，其中95%以上是低、中水平放射性固体

废物（简称低中放固废）［2］。这些低中放固废经固化

或压缩后，被整备成200 L、400 L废物桶［2］。由于放

射性固体废物的特殊性，其妥善管理和安全处置是

核电厂运营单位高度重视的问题。根据放射性废物

管理规定［3］，固体废物应按其放射性活度和所含核

素半衰期的不同分类贮存。因此，放射性固体废物

最终处置前，必须检测其所含放射性核素的种类与

活度。

目前，无损测量技术（Non-Destructive Assay，

NDA）已广泛应用于核电厂的桶装废物核素的识别

与活度测量［4］，主要包括分段 γ 扫描（Segmented 

Gamma Scanning，SGS）与层析 γ扫描（Tomographic 

Gamma Scanning，TGS）。SGS将废物桶分为多个段

层，假设每个段层内介质与核素均分布均匀，因此当

段层内介质或核素不均匀分布时会导致严重的测量

误差［5］。TGS将每个断层划分为多个体素，对每个

体素进行密度重建和活度重建，可以对介质和核素

非均匀分布的废物桶进行测量，提高了测量的精

度［6］。然而，其较多的测量次数导致其测量时间较

长，限制了其在工业上的应用。为了提高测量精度，

刘诚等提出了改进型分段 γ扫描技术［7-8］，该方法将

介质均匀分布的废物桶里的点源等效为环源，通过

两个不同位置的探测器的计数率比值得到等效环源

的半径，最终实现准确的活度重建。该方法的测量

精度较传统SGS有较大提高，但是需要进行大量计

算来确定合适的测量位置。

近些年随着人工智能的迅速发展，神经网络等

方法也开始被应用到各个方面。有学者［9-10］利用卷

积神经网络来完成TGS透射测量图像的重建，利用

低分辨率的原始图像得到了高分辨率图像，减少了

透射测量的次数，缩短了透射测量的总时间。也有

学者利用神经网络来实现γ能谱的解析［11-12］，实现了

核素种类的快速识别，且精度高于传统方法。韩国

学者Kim等［13］将机器学习用于放射源的定位，利用

两个光子计数器和塑料闪烁光纤实现了放射源的一

维定位，可以快速找到废物桶表面的泄漏处。Bae

等［14］使用NaI探测器在平面上进行扫描，利用神经

网络实现了平面上放射源的定位（无介质）。由于废

物桶内的介质会对核素衰变产生的光子产生影响，

且废物桶内核素数量未知，因此上述放射源定位方

法无法直接应用于废物桶的测量。

针对以上问题，本文将神经网络技术与改进型

分段 γ扫描技术相结合，实现废物桶等效环源位置

的快速确定，最终实现准确的活度重建。该方法简

单、快速，弥补了传统方法的不足。

1  方法与原理 

沿着废物桶轴向将废物桶分为多个段层。对于

介质均匀分布的废物桶，由于其匀速旋转，因此桶内

某半径上的点源可以被等效为该半径处的环形

线源［7-8，15］。

假设某一断层内有N个位于不同半径的同一种

类的点源，其可以等效为N个不同半径的环源。对

该断层进行测量时，对于核素衰变发射的能量为 e

的γ射线，探测器的计数率为：

图1　点源等效为环源
Fig.1　Schematic diagram of point source equivalent 

to ring source
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positions is used as input, and the radius of the equivalent ring source is used as output. Finally, the total activity of 

the waste drum is calculated. The simulated measurement is carried out in a 400-L waste drum, the medium is 

concrete, the radioactive source is Co-60, and 50 groups of single-source and 10 groups of multi-source are generated 

randomly. Different methods are used to reconstruct the activity of the waste drum. [Results] When there is only one 

radioactive source in the waste drum, the mean relative error (MRE) of activity reconstruction by the new method is 

4.26%, which is much lower than that of SGS (68.15%) and close to that of TGS with 60 grids (3.97%). When there 

are multiple radioactive sources in the waste drum, the MRE of activity reconstruction by the new method is 24.27%, 

which is lower than that of SGS (48.02%) and close to that of TGS with 60 grids (28.61%). This new method 

achieves the equal measurement accuracy of TGS but reduce the measurement time to 1/20 of TGS. [Conclusion] 

Compared to traditional measurement methods, the new method greatly shortens the measurement time while 

maintaining high precision, thereby providing technical support for the measurement of LILW.
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C = α∑
n = 1

N

An En (1)

式中：α为核素发生衰变时发射该能量的 γ射线的概

率；An为第 n个核素的活度；En为探测器对第 n个核

素发射出的能量为 e的 γ射线的探测效率。假设该

断层内该种核素总活度为A，第n个核素的活度An与

总活度 A 的比值为 εn，则探测器的计数率可以表

示为：

C = aA∑
n = 1

N

εn En (2)

对En进行加权平均，权重分别为 εn，结果为E'。

则式（2）可以表示为：

C = αAE' (3)

由于En随着环源半径 r连续，因此存在半径 r'使

得探测器对该处环源的探测效率为E'。此时，该断

层内所有环源等效为一个环源，该等效环源的活度

与所有环源的活度之和相等。假设确定了等效环源

的半径 r'，即可通过探测效率E'和计数率C计算得

到该断层内某种核素的总活度A，将每一断层求得

的活度相加，即可得到废物桶内该种核素的总活度。

废物桶测量过程中，可以直接获得探测器的计

数率C。由式（3）可知，对某一层进行测量时，探测

器计数率C与该层内某一核素的总活度A、等效环

源半径 r'有关。由于总活度A未知，因此，无法直接

根据计数率C得到等效环源半径 r'。

如图 2所示，假设探测器在位置A和B对某一

断层进行测量 ，计数率分别为 CA、CB。根据

式（3）有［15］：

CA

CB

=
αAE (rA )

αAE (rA + Δr )
=

E (rA )
E (rA + Δr )

(4)

式中：rA为探测器在位置A时的等效环源半径；rA+

Δr为探测器在位置B时的等效环源半径。从式（4）

可知，不同位置的探测器的计数率比值仅与等效环

源的半径有关而与活度无关。不同位置的探测器的

计数率比值与等效环源半径存在函数关系该函数关

系十分复杂，难以直接计算获得。

人工智能是目前最广泛使用的用于确定各种参

数之间未知和复杂关系的技术之一［16-18］。本文利用

神经网络技术建立以多个不同测量位置的探测器的

计数率比值作为输入，等效环源的半径作为输出的

模型，利用大量的数据集对神经网络模型进行训练，

建立输入和输出之间的映射关系。从而准确、快速

输出等效环源的半径，最终实现准确的活度重建。

2  神经网络模型 

2.1　 数据集的获取　

本文通过模拟测量来获得不同测量位置的探测

器的计数率。由于蒙特卡罗方法计算时间长，本文

利用数值计算方法来进行废物桶的模拟测量［8］。

计算探测器对不同半径的环源的探测效率时，

将环形线源离散为该半径上不同角度的多个点源，

分别计算点源位于不同角度时的探测效率。由于环

源是由点源旋转等效而来，且旋转速度恒定，因此环

形线源的活度随角度均匀分布，对同一半径不同角

度的点源对应的探测效率进行平均即可得到探测器

对该半径处的环源的探测效率。

分别按照不同的点源角度增加步长计算探测器

对环形线源的探测效率，探测器采用美国ORTEC公

司生产的高纯锗探测器，其尺寸参数如表 1 所示。

如图3、4所示，准直口大小为20 cm×9 cm，铁层宽度

为 1 cm，铅层宽度为 8 cm，准直器整体厚度为

25 cm。废物桶为核电厂常用的 400 L桶，由于水泥

固化是核电厂常用的固体废物处理手段之一，因此

桶内介质设置为混凝土（密度2.3 g·cm−3），探测器正

对废物桶，放射源为Co-60，其衰变产生的 γ射线能

量为1.332 5 MeV，发射光子数目为108，源与探测器

中心处于同一高度。结果如图5、6所示。

假设点源角度增加步长为 1°时的探测效率为

图2　测量位置示意图
Fig.2　Diagram of measuring position

表1 探头尺寸参数
Table 1　Probe size parameters

部件Component

晶体直径Crystal diameter

晶体长度Crystal length

冷指直径Cold finger diameter

冷指长度Cold finger length

死层厚度Dead layer thickness

真空层厚度Vacuum layer thickness

铝壳厚度Aluminum shell thickness

尺寸Size / cm

6.09

5.18

0.87

3.82

0.07

0.50

0.15

E1，步长为 j 时的探测效率为 Ej（j=2º， 4º， 5º， 10º， 

20º），相对误差δ为：

δ =
Ej - E1

E1

(5)

点源位于不同半径，不同角度增加步长下的相

对误差δ如表2所示。

可以看到，用探测器对某半径处不同角度点源

的探测效率的平均值来表示探测器对该半径处环形

线源的探测效率时，所选择的点源间的不同角度步

长对计算结果基本没有影响。步长为2°、4°、5°、10°

和 20°对应的探测效率计算结果与步长为 1°的探测

效率计算结果相对误差均在±3%以内。因此，为了

减小计算量，可以分别计算出探测器对某半径上均

匀分布的 18个点源（每两者间隔 20°）的探测效率，

再将其平均便可得到探测器对该半径处的环形线源

的探测效率。

本文利用多个测量位置的探测器的计数率比值

来确定等效环源的半径。因此，需要分别计算环源

位于不同半径时，不同测量位置的探测器的计数率。

计算工况与上文相同，结果如表3所示。其中y表示

探测器的偏移距离。

为了得到不同半径环源下的探测器的计数率，

对表 3中的计算结果进行三次样条插值，得到不同

半径环源下不同测量位置的探测器的计数率。结果

如图7所示。其中图7（a）为利用三次样条插值得到

的结果，图7（b）为根据数值计算得到的结果。

假设插值的计数率结果为Cint，数值计算的结果

为Ccal，相对误差为：

图3　准直器示意图
Fig.3　Schematic diagram of collimator

图4　测量系统示意图
Fig.4　Schematic diagram of measurement system

图5　步长为20º时，探测器对不同角度点源的探测效率
Fig.5　Detection efficiency of point sources at different angles 

when step is 20°

图6　不同步长下的探测效率
Fig.6　Detection efficiency at different steps

表2 不同步长下的相对误差(%)
Table 2　Relative error at different steps (%)

表3 不同测量位置的探测器的计数率计算结果
Table 3　Count rate for detectors at different measurement 

positions
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E1，步长为 j 时的探测效率为 Ej（j=2º， 4º， 5º， 10º， 

20º），相对误差δ为：

δ =
Ej - E1

E1

(5)

点源位于不同半径，不同角度增加步长下的相

对误差δ如表2所示。

可以看到，用探测器对某半径处不同角度点源

的探测效率的平均值来表示探测器对该半径处环形

线源的探测效率时，所选择的点源间的不同角度步

长对计算结果基本没有影响。步长为2°、4°、5°、10°

和 20°对应的探测效率计算结果与步长为 1°的探测

效率计算结果相对误差均在±3%以内。因此，为了

减小计算量，可以分别计算出探测器对某半径上均

匀分布的 18个点源（每两者间隔 20°）的探测效率，

再将其平均便可得到探测器对该半径处的环形线源

的探测效率。

本文利用多个测量位置的探测器的计数率比值

来确定等效环源的半径。因此，需要分别计算环源

位于不同半径时，不同测量位置的探测器的计数率。

计算工况与上文相同，结果如表3所示。其中y表示

探测器的偏移距离。

为了得到不同半径环源下的探测器的计数率，

对表 3中的计算结果进行三次样条插值，得到不同

半径环源下不同测量位置的探测器的计数率。结果

如图7所示。其中图7（a）为利用三次样条插值得到

的结果，图7（b）为根据数值计算得到的结果。

假设插值的计数率结果为Cint，数值计算的结果

为Ccal，相对误差为：

图3　准直器示意图
Fig.3　Schematic diagram of collimator

图4　测量系统示意图
Fig.4　Schematic diagram of measurement system

图5　步长为20º时，探测器对不同角度点源的探测效率
Fig.5　Detection efficiency of point sources at different angles 

when step is 20°

图6　不同步长下的探测效率
Fig.6　Detection efficiency at different steps

表2 不同步长下的相对误差(%)
Table 2　Relative error at different steps (%)

半径

Radius / cm

5

15

30

步长Step / (°)

2

−0.47

−1.79

0.48

4

−0.15

−0.22

−0.65

5

−1.02

−2.56

−1.22

10

0.02

−1.97

−1.17

20

−0.16

−2.25

−0.69

表3 不同测量位置的探测器的计数率计算结果
Table 3　Count rate for detectors at different measurement 

positions

半径

Radius 
/ cm

0

5

10

15

20

25

30

35

偏移距离

Offset distance / cm

0

54.74

63.65

95.99

170.81

327.88

689.21

1 427.17

2 843.78

7

54.50

63.28

95.34

169.55

317.73

632.38

1 352.02

2 754.52

14

54.00

61.97

92.95

156.23

269.54

526.52

1 164.03

2 935.31

21

51.72

57.74

76.56

121.93

214.53

411.81

864.96

2 103.79

28

33.58

36.18

49.57

84.92

157.80

332.97

763.96

1 936.98
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error =
C int - Ccal

Ccal

(6)

不同环源半径下计数率的相对误差结果

见表4。

可以看出，当环源半径小于等于 27.5 cm时，计

数率插值结果与数值计算结果相对误差均小于

±4%。当源靠近废物桶边缘时，计数率插值结果与

数值计算结果相对误差增大，但仍小于 8%。因此，

可以利用三次样条插值来获得源在不同半径时不同

测量位置的探测器的计数率。

2.2　 神经网络模型　

假设每个测量位置的探测器的计数率为Ci（i=

0，1，2，…），所有计数率的平均值为C，定义相对计

数率比值：

ai =
Ci

C
(7)

将相对计数率比值ai作为神经网络的输入。等

效环源半径 r'作为神经网络的输出。

本文使用误差反向传播（Back Propagation，BP）

神经网络，迭代算法为梯度下降法，输入层神经元数

量与探测器数量相等，均为3，隐层数量为2，每层隐

层的神经元数目为8，激活函数为 tanh函数，学习率

为 0.5，迭代次数为 10 万，输出层神经元数量为 1。

神经网络模型用Python3.7搭建，神经网络训练过程

如图8所示。

神经网络的数据集分为两部分：训练集和测试

集。通过三次样条插值得到 0~35 cm内的 500组不

同半径的Co-60环源所对应的不同测量位置的探测

器的计数率，将对应的相对计数率比值和环源半径

作为训练集。再随机生成50个不同半径的Co-60环

源，将其对应的相对计数率比值和环源半径作为测

试集。

假设训练集中环源的真实半径分别为 ri（i=1，2，

…，500），每轮迭代后神经网络输出的环源预测半径

分别为 rj（j=1，2，…，500）。每轮迭代后环源半径的

预测值与真实值的平均绝对误差（Mean Absolute 

Error，MAE），即神经网络的损失函数为：

loss_r =
∑
i,j = 1

500

|| ri - rj

500
(9)

每轮迭代后的 loss_r结果如图 9所示。迭代 10

万轮后，loss_r 已经收敛，说明神经网络已经完成

训练。

神经网络训练完成后，便可根据测试集中各个

相对计数率比值直接预测等效环源半径，最终实现

图7　计数率结果    (a) 插值结果，(b) 数值计算结果
Fig.7　Results of count rate    (a) Interpolation, (b) Numeral calculation

表4 计数率插值与数值计算结果相对误差(%)
Table 4　Relative error of count rate between interpolation 

and numerical calculation (%)

半径

Radius / cm

2.5

7.5

12.5

17.5

22.5

27.5

32.5

偏移距离Offset distance / cm

0

1.37

−2.15

1.70

−0.88

−0.76

−0.54

5.75

7

1.37

−2.29

1.42

−0.60

−1.40

−0.14

3.24

14

1.22

−2.33

2.28

−1.88

0.34

−3.59

6.66

21

0.48

−3.06

2.39

0.75

1.61

−2.49

7.34

28

0.46

−2.39

3.39

−0.53

1.95

−3.14

7.60

图8　神经网络训练过程示意图
Fig.8　Diagram of neural network training process

核素的活度重建。神经网络预测过程如图10所示，

活度重建过程如图11所示。

3  结果与分析 

3.1　 单环源的结果　

当断层内只有一个点源或者多个点源位于同一

半径时，此时只有一个环源，等效环源半径即为环源

半径。图 12为将 3个不同测量位置的探测器（偏移

距离分别为 0 cm、21 cm、28 cm）的相对计数率比值

作为输入时，神经网络的预测结果。其中，横轴 rt表

示环源的真实半径，纵轴 rp表示预测半径。

环源半径预测值与真实值的绝对误差为：

Δr = | rp - r t| (10)

测试集中 50组环源半径的预测值与真实值平

均绝对误差为0.429 cm，最大值为1.175 cm，均方根

误差（Root Mean Square Error，RMSE）为 0.536 cm，

其计算公式为：

RMSE =
∑Δr 2

i

50
(11)

对测试集中环源半径的预测值与真实值进行线

性拟合，拟合直线斜率为 1.006，相关系数为 0.997，

图10　神经网络测试过程示意图
Fig.10　Diagram of neural network testing proces

图9　100 000轮迭代后的损失函数
Fig.9　Loss function after 100 000 iterations

图11　基于神经网络的废物桶活度重建过程示意图
Fig.11　Process diagram of activity reconstruction of waste drum based on neural network

图12　环源半径的预测值与真实值
Fig.12　Predicted and true radii of ring source
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核素的活度重建。神经网络预测过程如图10所示，

活度重建过程如图11所示。

3  结果与分析 

3.1　 单环源的结果　

当断层内只有一个点源或者多个点源位于同一

半径时，此时只有一个环源，等效环源半径即为环源

半径。图 12为将 3个不同测量位置的探测器（偏移

距离分别为 0 cm、21 cm、28 cm）的相对计数率比值

作为输入时，神经网络的预测结果。其中，横轴 rt表

示环源的真实半径，纵轴 rp表示预测半径。

环源半径预测值与真实值的绝对误差为：

Δr = | rp - r t| (10)

测试集中 50组环源半径的预测值与真实值平

均绝对误差为0.429 cm，最大值为1.175 cm，均方根

误差（Root Mean Square Error，RMSE）为 0.536 cm，

其计算公式为：

RMSE =
∑Δr 2

i

50
(11)

对测试集中环源半径的预测值与真实值进行线

性拟合，拟合直线斜率为 1.006，相关系数为 0.997，

图10　神经网络测试过程示意图
Fig.10　Diagram of neural network testing proces

图9　100 000轮迭代后的损失函数
Fig.9　Loss function after 100 000 iterations

图11　基于神经网络的废物桶活度重建过程示意图
Fig.11　Process diagram of activity reconstruction of waste drum based on neural network

图12　环源半径的预测值与真实值
Fig.12　Predicted and true radii of ring source
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说明预测值与真实值有着良好的线性关系，神经网

络可以准确预测等效环源的半径。

利用神经网络预测得到等效环源的半径后，根

据式（12）可重建出源的活度。其中，Ap为环源的活

度重建值；C为探测器的计数率；α为核素衰变发射

出该能量的 γ射线的概率；Ep表示源的半径为 rp时，

探测器的探测效率。

Ap =
C
αEp

(12)

测试集中 50 组环源的活度重建结果见图 13。

由图 13 可知，当源靠近废物桶的中间区域（r=

20 cm）时，活度的重建值与真实值相对误差较大；对

于靠近废物桶中心（r=0 cm）和边缘（r=35 cm）的源，

活度重建值的误差较小。计算 50组环源的活度重

建值与真实值的相对误差，其平均值为4.26%，最大

值为12.63%，标准差为5.28%。

3.2　 多环源的结果　

当废物桶内存在多个环源时，相比于单环源情

况，此时每个探测器的等效环源不一定重合，由于神

经网络只输出一个值，因此等效环源的预测值与真

实值会产生更大的误差，导致活度重建的误差增大。

由于实际测量过程中废物桶内源数量未知，因此，必

须计算废物桶内存在多个环源时，活度重建结果的

误差。

为了模拟多环源的情况，将测试集中的50个环

源随机分为 10组，每组包含 5个环源。分别计算每

组5个环源活度相等时，3个不同测量位置的探测器

（偏移距离分别为0 cm、21 cm、28 cm）的相对计数率

比值。将其作为输入，利用神经网络输出等效环源

的半径 r。计算环源半径为 r时各探测器的探测效

率Er，代入式（12）即可计算出等效环源的活度Ae。

10组多环源的活度重建结果见图 14。10组活

度重建结果的平均相对误差（Mean Relative Error，

MRE）为 24.27%，最 大 值 为 42.41%，标 准 差 为

26.53%。由于多个环源存在时三个探测器的等效

环源不再重合，因此神经网络预测等效环源半径偏

大，导致探测效率偏大，代入式（12），活度重建值

偏小。

3.3　 传统测量方法的结果　

利用传统的测量方法进行废物桶的活度重建，

将基于传统测量方法的结果与新方法的结果对比，

验证新方法的可靠性。

首先利用分段 γ扫描方法SGS进行废物桶的测

量。SGS需先确定每层的高度以计算探测效率Es。

根据§2.1 的准直器开口和测量距离，层高设置为

12 cm。

探测器正对废物桶，其他条件与§2.1相同。将

探测器探测效率Es和计数率Cs代入式（12）即可得到

源活度的重建值Ar。对测试集中 50组单环源进行

活度重建，结果见图 15（a）。由于 SGS假设源在介

质内均匀分布，因此当环源靠近废物桶中心时，探测

效率计算值偏大，导致活度重建值偏小；当环源靠近

废物桶边缘时，探测效率计算值偏小，导致活度重建

值偏大。

50组单环源活度重建值与真实值的相对误差

平均值为 68.15%，最大值为 114.54%，标准差为

74.56%。

分别将§3.2中10组多环源对应的偏移距离为0

的探测器的计数率和探测效率代入式（12）进行活度

重建，10组多环源的活度重建结果见图 15（b）。计

算10组多环源总活度重建值与真实值的相对误差，

其平均值为 48.02%，最大值为 86.96%，标准差为

50.95%。从图15（a）可知，源环半径接近27 cm时探

测效率与SGS假设的体源探测效率相等，而10组多

环源下的环源平均半径均小于 27 cm，导致探测效

率值偏大，活度重建值偏小。

利用测量精度更高的层析 γ扫描方法TGS进行

图13　单环源活度重建结果
Fig.13　Activity reconstruction value of single ring source

图14　多个源活度重建结果
Fig.14　Reconstructed value of total activity from multiple 

sources

废物桶的测量。由于本文对均匀废物桶进行研究，

因此本文采用两种网格划分方式，第一种为传统

TGS，在废物桶径向和周向进行划分，此时点源不再

等效为环源；第二种只在废物桶的径向上进行划分，

该种划分方式对应的扫描方法也称为半层析扫描

（Semi-tomographic Gamma Scanning，STGS）［19-20］。

此时点源等效为环源。

按TGS进行网格划分时，沿着废物桶径向划分

5次；沿着废物桶周向划分12次；废物桶每个断层被

划分为 60个网格。探测器在周向上有 12个测量位

置；在偏移方向有5个测量位置；每次TGS探测器一

共进行 60次测量。按STGS进行网格划分时，只需

沿着废物桶径向划分，分别将废物桶每个断层划分

为3个和5个网格。

分别利用数值计算方法得到探测器的探测效率

矩阵E与计数率向量C，其中工况设置与§2.1相同。

代入式（13），其中Eij（i，j=0，1，…，n）表示探测器位

于第 i个探测位置，放射源位于第 j个网格的几何中

心时探测器的探测效率。Ci（i=0，1，…，n）表示源位

于测试集中环源半径的真实值 rt时，探测器在每个

测量位置时的计数率。n为网格数量。
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本文采用极大似然期望最大化算法（Maximum 

Likelihood Expectation Maximization，MLEM）对公

式（13）求解［21］，其迭代公式为：

A(k + 1)
j =

A(k )
j

∑
i = 1

n

Eij

∑
i = 1

n EijCi

< Ei, A(k ) >
(14)

其中：Aj
（k+1）为第 k次迭代时，第 j个网格的活度求解

值；Ei为探测效率矩阵E的第 i行；A（k）为活度向量A

第k次迭代时的结果。

利用式（13）、（14）解得每个网格的活度值Aj，将

所有网格的活度重建值求和即可得到总活度。

根据TGS进行测量与活度重建的结果如图 17

所示。50组单点源活度重建结果的平均相对误差

为 3.97%，最大误差为 16.02%，标准差为 4.97%。由

于最外圈网格几何中心所在半径为 31.5 cm，因此，

当源所在半径大于 31.5 cm时，活度重建值偏大，且

随着源半径增加迅速增加，与图17（a）的结果符合。

分别计算10组多点源活度重建结果的相对误差，其

平均值为 28.61%，最大值为 80.63%，标准差为

56.38%。

根据 STGS进行测量时，环源的活度重建结果

如图18所示。当网格数目为3时，50组单环源活度

重建值与真实值的相对误差的平均值为44.53%，最

大值为689.46%，标准差为141.67%。10组多环源活

度重建结果的相对误差的平均值为46.07%，最大值

为 133.28%，标准差为 71.54%。当网格数目为 5时，

50 组单环源活度重建结果的相对误差平均值为

22.73%，最大值为 251.83%，标准差为 48.44%。10

组多环源活度重建结果的相对误差的平均值为

8.95%，最大值为23.14%，标准差为31.53%。

从图18（a）可知，当环源半径小于20 cm时，用3

网格和 5 网格划分方式进行活度重建的误差均较

小，当环源半径大于 20 cm时，随着环源半径增加，

环源先远离某一网格的中心再靠近下一网格的中

心，活度重建误差先增加再减小。由于 3网格划分

时最外圈网格的几何中心半径为 29.5 cm，5网格划

图15　SGS活度重建结果    (a) 单环源，(b) 多环源
Fig.15　Activity reconstruction value of SGS    (a) Single source, (b) Multi-sources

图16　两种网格划分方式
Fig.16　Two grid division methods
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废物桶的测量。由于本文对均匀废物桶进行研究，

因此本文采用两种网格划分方式，第一种为传统

TGS，在废物桶径向和周向进行划分，此时点源不再

等效为环源；第二种只在废物桶的径向上进行划分，

该种划分方式对应的扫描方法也称为半层析扫描

（Semi-tomographic Gamma Scanning，STGS）［19-20］。

此时点源等效为环源。

按TGS进行网格划分时，沿着废物桶径向划分

5次；沿着废物桶周向划分12次；废物桶每个断层被

划分为 60个网格。探测器在周向上有 12个测量位

置；在偏移方向有5个测量位置；每次TGS探测器一

共进行 60次测量。按STGS进行网格划分时，只需

沿着废物桶径向划分，分别将废物桶每个断层划分

为3个和5个网格。

分别利用数值计算方法得到探测器的探测效率

矩阵E与计数率向量C，其中工况设置与§2.1相同。

代入式（13），其中Eij（i，j=0，1，…，n）表示探测器位

于第 i个探测位置，放射源位于第 j个网格的几何中

心时探测器的探测效率。Ci（i=0，1，…，n）表示源位

于测试集中环源半径的真实值 rt时，探测器在每个

测量位置时的计数率。n为网格数量。
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本文采用极大似然期望最大化算法（Maximum 

Likelihood Expectation Maximization，MLEM）对公

式（13）求解［21］，其迭代公式为：

A(k + 1)
j =

A(k )
j

∑
i = 1

n

Eij

∑
i = 1

n EijCi

< Ei, A(k ) >
(14)

其中：Aj
（k+1）为第 k次迭代时，第 j个网格的活度求解

值；Ei为探测效率矩阵E的第 i行；A（k）为活度向量A

第k次迭代时的结果。

利用式（13）、（14）解得每个网格的活度值Aj，将

所有网格的活度重建值求和即可得到总活度。

根据TGS进行测量与活度重建的结果如图 17

所示。50组单点源活度重建结果的平均相对误差

为 3.97%，最大误差为 16.02%，标准差为 4.97%。由

于最外圈网格几何中心所在半径为 31.5 cm，因此，

当源所在半径大于 31.5 cm时，活度重建值偏大，且

随着源半径增加迅速增加，与图17（a）的结果符合。

分别计算10组多点源活度重建结果的相对误差，其

平均值为 28.61%，最大值为 80.63%，标准差为

56.38%。

根据 STGS进行测量时，环源的活度重建结果

如图18所示。当网格数目为3时，50组单环源活度

重建值与真实值的相对误差的平均值为44.53%，最

大值为689.46%，标准差为141.67%。10组多环源活

度重建结果的相对误差的平均值为46.07%，最大值

为 133.28%，标准差为 71.54%。当网格数目为 5时，

50 组单环源活度重建结果的相对误差平均值为

22.73%，最大值为 251.83%，标准差为 48.44%。10

组多环源活度重建结果的相对误差的平均值为

8.95%，最大值为23.14%，标准差为31.53%。

从图18（a）可知，当环源半径小于20 cm时，用3

网格和 5 网格划分方式进行活度重建的误差均较

小，当环源半径大于 20 cm时，随着环源半径增加，

环源先远离某一网格的中心再靠近下一网格的中

心，活度重建误差先增加再减小。由于 3网格划分

时最外圈网格的几何中心半径为 29.5 cm，5网格划

图15　SGS活度重建结果    (a) 单环源，(b) 多环源
Fig.15　Activity reconstruction value of SGS    (a) Single source, (b) Multi-sources

图16　两种网格划分方式
Fig.16　Two grid division methods



核 技 术  2023, 46: 120501

120501-9

分时最外圈网格的几何中心半径为 31.5 cm，因此，

当环源半径大于最外圈网格的几何中心的半径之

后，活度重建值偏大，误差随着源半径增加快速增

加。对于靠近废物桶边缘的环源，增加网格数量可

以有效提高活度重建的精度；对于废物桶内部的环

源，3网格和5网格划分方式对活度重建的精度的影

响不大。当废物桶内有多个环源时，根据 3网格划

分的活度重建的误差明显高于5网格的误差，因此，

对于多环源情况，增加网格数量可以提高测量精度。

但是测量次数和总时间也会随之增加。

3.4　 结果对比与分析　

不同测量方法下的活度重建误差如表 6、7 所

示。其中，NGS表示新方法，TGS-n或者STGS-n表

示根据n个网格进行TGS或者STGS（n=3，5，60）。

假设探测器在每个测量位置上的测量时间为无

量纲单位 1，则SGS的测量时间为 1，3网格的STGS

为 3，5网格的STGS为 5，60网格的TGS为 60，新方

法的为3。

图17　TGS活度重建结果    (a) 单点源，(b) 多点源
Fig.17　Activity reconstruction results of TGS    (a) Single source, (b) Multi-sources

图18　STGS活度重建结果    (a) 单环源，(b) 多环源
Fig.18　Activity reconstruction results of STGS    (a) Single source, (b) Multi-sources

表5 单源活度重建结果
Table 5　Activity reconstruction results of single source

误差Error / % 平均值Average

最大值Maximum

标准差Standard deviation

NGS

4.26

12.63

5.33

SGS

68.15

114.54

75.32

STGS-3

44.53

689.46

141.67

STGS-5

22.73

251.83

48.44

TGS-60

3.97

16.02

4.97

表6 多源活度重建结果
Table 6　Activity reconstruction results of multi-source

误差Error / % 平均值Average

最大值Maximum

标准差Standard deviation

NGS

24.27

42.41

27.97

SGS

48.02

86.96

53.71

STGS-3

46.07

133.28

71.54

STGS-5

8.95

23.14

31.53

TGS-60

28.61

80.63

56.38

可以看到，对于单环源，新方法进行测量的精度

达到了基于 60 网格划分的 TGS 的精度。相比于

SGS，新方法精度提高了一个数量级。相比于

STGS，新方法进行活度重建时的误差基本不受环源

半径的影响，可以完成对废物桶边缘的环源活度的

准确重建。当废物桶内存在多个源时，新方法的平

均相对误差仅为 SGS与 STGS（3网格）的误差的一

半，与 60网格划分的 TGS的误差接近；同样，除了

STGS（5网格），新方法的误差最大值仅为其他方法

的1/2或者1/3。此外，新方法的测量位置较少，其总

测量时间为基于 60 网格划分的 TGS 方法的 1/20。

新方法在保证了高测量精度的前提下，大大缩短了

测量时间。

4  结语 

针对传统无损测量方法SGS精度低、TGS测量

时间长的问题，本文提出了基于神经网络的废物桶

活度测量方法。该方法通过不同测量位置的探测器

计数率可以快速精准地输出废物桶的等效环源的半

径，从而实现准确的活度重建。分别进行了50组单

Co-60 源和 10 组多 Co-60 源的模拟测量和活度重

建，得到了以下结论：

1）新方法可以快速、准确地得到等效环源的半

径。对于 50个随机生成的Co-60环源半径，环源半

径的预测值与真实值平均绝对误差为 0.429 cm，均

方根误差为0.536 cm。

2）利用新方法对 400 L水泥废物桶进行模拟测

量与活度重建时，对于50组单Co-60源，活度重建值

与真实值的平均相对误差为 4.26%，且对废物桶中

心和边缘区域的源的活度重建误差小于 10%。而

SGS的平均相对误差为68.15%，且对废物桶中心和

边缘区域的源的活度重建误差达到 100%。基于 60

网格的 TGS平均相对误差为 3.97%。对于 10组多

Co-60 源，新方法平均相对误差为 24.27%，SGS 为

48.02%，60网格的TGS为28.61%。说明新方法的测

量精度远高于 SGS，达到了TGS的水平，但是其测

量时间仅为相同精度TGS的1/20。

3）利用 STGS对其进行单Co-60源的模拟测量

与活度重建时，活度重建值受源半径影响较大，而新

方法基本不受源半径的影响。对于多Co-60源，在

相同测量时间下，新方法的平均相对误差均为STGS

的一半。

4）本文使用的神经网络训练集目前只包括

400 L水泥废物桶，待测核素为Co-60，因此目前神

经网络只能对 400 L水泥废物桶中的Co-60进行预

测，若要对其他类型废物桶、其他密度介质、其他核

素进行预测，需要在训练集中添加对应工况的结果

以及增加神经网络输入层神经元的数量。

综上所述，对于介质均匀分布的废物桶，本文提

出的新方法相较于传统测量方法，在保证了高测量

精度的前提下大大缩短了测量时间，为低中放固废

的快速测量提供了技术支撑。
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可以看到，对于单环源，新方法进行测量的精度

达到了基于 60 网格划分的 TGS 的精度。相比于

SGS，新方法精度提高了一个数量级。相比于

STGS，新方法进行活度重建时的误差基本不受环源

半径的影响，可以完成对废物桶边缘的环源活度的

准确重建。当废物桶内存在多个源时，新方法的平

均相对误差仅为 SGS与 STGS（3网格）的误差的一

半，与 60网格划分的 TGS的误差接近；同样，除了

STGS（5网格），新方法的误差最大值仅为其他方法

的1/2或者1/3。此外，新方法的测量位置较少，其总

测量时间为基于 60 网格划分的 TGS 方法的 1/20。

新方法在保证了高测量精度的前提下，大大缩短了

测量时间。

4  结语 

针对传统无损测量方法SGS精度低、TGS测量

时间长的问题，本文提出了基于神经网络的废物桶

活度测量方法。该方法通过不同测量位置的探测器

计数率可以快速精准地输出废物桶的等效环源的半

径，从而实现准确的活度重建。分别进行了50组单

Co-60 源和 10 组多 Co-60 源的模拟测量和活度重

建，得到了以下结论：

1）新方法可以快速、准确地得到等效环源的半

径。对于 50个随机生成的Co-60环源半径，环源半

径的预测值与真实值平均绝对误差为 0.429 cm，均

方根误差为0.536 cm。

2）利用新方法对 400 L水泥废物桶进行模拟测

量与活度重建时，对于50组单Co-60源，活度重建值

与真实值的平均相对误差为 4.26%，且对废物桶中

心和边缘区域的源的活度重建误差小于 10%。而

SGS的平均相对误差为68.15%，且对废物桶中心和

边缘区域的源的活度重建误差达到 100%。基于 60

网格的 TGS平均相对误差为 3.97%。对于 10组多

Co-60 源，新方法平均相对误差为 24.27%，SGS 为

48.02%，60网格的TGS为28.61%。说明新方法的测

量精度远高于 SGS，达到了TGS的水平，但是其测

量时间仅为相同精度TGS的1/20。

3）利用 STGS对其进行单Co-60源的模拟测量

与活度重建时，活度重建值受源半径影响较大，而新

方法基本不受源半径的影响。对于多Co-60源，在

相同测量时间下，新方法的平均相对误差均为STGS

的一半。

4）本文使用的神经网络训练集目前只包括

400 L水泥废物桶，待测核素为Co-60，因此目前神

经网络只能对 400 L水泥废物桶中的Co-60进行预

测，若要对其他类型废物桶、其他密度介质、其他核

素进行预测，需要在训练集中添加对应工况的结果

以及增加神经网络输入层神经元的数量。

综上所述，对于介质均匀分布的废物桶，本文提

出的新方法相较于传统测量方法，在保证了高测量

精度的前提下大大缩短了测量时间，为低中放固废

的快速测量提供了技术支撑。
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