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贝叶斯神经网络方法对原子核β衰变

寿命的研究

李伟峰 张晓燕 牛中明
（安徽大学 物理与光电工程学院    合肥  230601）

摘要 β衰变寿命是原子核的基本物理性质之一，在原子核物理与核天体物理中都起着重要作用。本文利用贝

叶斯神经网络（Bayesian Neural Network，BNN）方法预测原子核的β衰变寿命及其不确定性。研究发现，在神经

网络输入层引入β衰变能以及与原子核对效应相关的物理量，并采用β衰变寿命的对数作为网络输出，可以显

著提高学习精度。对于寿命小于1 s的原子核，其预言精度约为0.2个数量级，取得了与BNN方法学习β衰变寿

命的实验值和理论值的对数之差相当的精度。当外推至未知核区，其预言的β衰变寿命在误差范围内与其他理

论模型的结果符合较好，尤其是对于Z≳50的原子核。
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Studies of nuclear β-decay half-lives with Bayesian neural network approach

LI Weifeng ZHANG Xiaoyan NIU Zhongming

(School of Physics and Optoelectronic and Engineering, Anhui University, Hefei 230601, China)

Abstract  [Background] β -decay half-life is one of the fundamental physical properties of unstable nuclei and 

plays an important role in nuclear physics and astrophysics. [Purpose] This study aimed to provide accurate nuclear β

-decay half-life predictions and reasonable uncertainties associated with the predictions. [Methods] Nuclear β-decay 

half-lives were studied based on the Bayesian neural network (BNN) approach. Three types of neural networks with 

x = (Z, N), x = (Z, N, Qβ), and x = (Z, N, δ, Qβ) were constructed as inputs to explore the influence of the input on the 

prediction. The posterior distributions were sampled using the Markov chain Monte Carlo algorithm. The 

mathematical expectations and standard deviations of the neural network predictions on the posterior distributions 

were used as the predicted values and errors of the BNN approach. [Results] The learning accuracy can be 

significantly improved by incorporating the β -decay energy and physical quantity related to the nuclear pair effect 

into the neural network input layer and then using the logarithm of β-decay half-life as the network output. For nuclei 

with half-lives of less than 1 s, the prediction accuracy is approximately 0.2 orders of magnitude, which is similar to 

that afforded by the BNN method by learning the differences between the logarithms of the experimental half-lives 

and theoretical results. [Conclusions] The Bayesian neural network can accurately predict β-decay half-lives. When 
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extrapolated to the unknown nuclear region, the predicted β-decay half-lives agree with the results of other theoretical 

models within errors, especially for nuclei with Z ≳ 50.

Key words β-decay half-lives, Neural network, Bayesian method

宇宙重元素起源是原子核物理与核天体物理共

同关注的热点课题［1−2］。快中子俘获过程（r-过程）通

过连续的中子俘获和β衰变合成了约一半比铁重的

元素。β衰变是 r-过程中的关键过程，其中β衰变寿

命决定着 r-过程的时间标度，也是近年来 r-过程研究

的热点［3−4］。虽然近年来对β衰变寿命的测量取得了

很大进展［5−6］，但在 r-过程路径上的许多核的衰变寿

命仍然无法测量，特别是对于N=126附近的原子核。

因此，对 β衰变寿命的理论预测具有重要意义。研

究原子核 β衰变寿命的理论模型主要包括唯像公

式［7−8］、Gross 理论（GT）［9−12］，准粒子无规相位近似

（Quasiparticle Random Phase Approximation，QRPA）

方法［13−18］和壳模型［19−22］等。壳模型可以成功地应用

于描述轻核或幻数附近原子核的β衰变寿命，然而，

由于组态空间过大，壳模型无法用于研究远离幻数

的中重质量原子核。唯像公式、Gross理论和QRPA

方法可用于描述核素图中大多数原子核的β衰变寿

命，然而，其对β衰变寿命的预测精度仍不能达到 r-

过程研究的需要。当外推至未知核区，各个理论的

预言结果仍然存在较大偏差，尤其是N ≳ 126的重核

区［23］。然而，由于强相互作用与核多体计算的复杂

性［24−25］，使得原子核β衰变寿命的精确理论预测相当

困难。因此，对原子核 β衰变寿命的精确预测仍然

是原子核物理中一个重要但尚待解决的问题。

近年来，机器学习在很多方面取得了令人瞩目

的成就，是当前科学技术领域最为热门、发展最快的

方向之一［26］。机器学习与物理学的结合是近年来新

兴的交叉前沿领域，引起了广泛关注，已被用于粒子

物理［27−29］、凝聚态物理［30−31］和天体物理［32−33］等领域。

它为物理研究提供了一个强大的工具，在提取复杂

非线性系统的相关特征方面功能强大，可以用来解

决一些传统方法难以解决或暂时无法解决的复杂物

理问题。在原子核物理中，机器学习方法也被广泛

用于研究各种原子核的性质，如原子核的质量［34−35］、

电荷半径［36−37］、α衰变［38−39］、原子核低激发谱［40−41］以及

原子核的 β 衰变寿命［42−43］等。贝叶斯神经网络

（Bayesian Neural Network，BNN）方法通过引入先验

可以自动地避免过拟合，并且可以量化模型预言的

不确定性，因此也成为研究原子核性质的重要工具

之一。近年来，BNN已被成功用于研究原子核的质

量［44−48］、电荷半径［49］和原子核的低激发谱［50］以及原

子核的裂变产额［51］等。相比传统的原子核理论模

型，这些机器学习方法一般可以取得更高的预测

精度。

基于BNN方法，文献［52］通过学习β衰变实验

寿命与理论模型寿命的对数差，获得当时寿命预测

的最高精度，对于寿命小于 1 s的原子核，其精度约

为 0.2个数量级，即在约 1.6倍的范围内再现实验数

据。与文献［52］不同，本论文将使用贝叶斯神经网

络方法直接学习原子核的 β衰变寿命，验证机器学

习直接预测 β衰变寿命的精度，并通过与实验数据

以及其他核模型的结果进行对比，分析BNN方法的

预言能力，为采用BNN方法直接学习原子核性质提

供参考。

1  理论模型 

在贝叶斯方法中，模型参数ω使用概率分布描

述。首先，根据先前经验，引入先验分布 p（ω）来描

述ω的可能取值。假设已知实验数据集 D=｛（x1，

t1），（x2，t2），…，（xN，tN）｝，根据贝叶斯定理对先验分

布p（ω）进行更新，即：

p (ω|D ) =
p ( D|ω ) p (ω )

p ( D )
∝ p ( D|ω ) p (ω ) (1)

式中：xn，tn（n=1，2，3，…，N）分别是输入和输出数据，

N为实验数据的数量；p（D|ω）是似然函数，它包含了

由观测结果得到的参数ω的信息；p（ω|D）是已知数

据D后参数ω的概率分布，称为后验分布；p（D）是

实验数据的分布，其作为归一化的常量，保证了后验

分布是一个全空间积分为1的有效概率密度。

似然函数p（D|ω）通常取高斯分布，即p ( D|ω ) =

e− χ2 /2，其中函数χ 2表示为：

χ 2 =∑
n = 1

N

(
y ( x,ω ) − tn

Δtn

)2 (2)

这里标准差参数Δtn是与第 n个数据相关的噪

音误差，与文献［44］类似，其平方的倒数被设置为伽

马分布。指定 p（ω）和 p（D|ω）后，本文使用马尔科

夫链蒙特卡罗方法对后验分布 p（ω|D）进行采样。

在BNN方法中，函数 y（x，ω）用神经网络来描述，对

于单隐藏层神经网络，其表示形式为：

y ( x,ω ) = a +∑
j = 1

H

bj tanh (cj +∑
i = 1

I

dji xi ) (3)

式中：x = ｛xi｝；ω = ｛a， bj， cj， dji｝；H是隐藏层神经元

的个数；I是输入量的个数。该神经网络的总参数量

为（2+I）×H+1。由于模型参数被描述为概率分布，
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BNN方法使用函数 y ( x，ω )的数学期望 y 及其标

准差 y2 − y
2
作为其预测值和误差。

由于本文涉及的原子核β衰变寿命横跨约十个

数量级，因此，使用寿命对数 lg（T1/2）的均方根（Root 

Mean Square，RMS）偏差来评估核模型的准确性：

σRMS ( lg T1/2 ) = ∑i = 1

n [ lg (T exp
1/2 /T th

1/2 ) ]2 /n (4)

式中：T exp
1/2 和T th

1/2为实验寿命和理论寿命；n为需要评

估的数据数量。

文献［52］发现，在神经网络的输入层中引入衰

变能和与对效应相关的物理量，通过学习 β衰变寿

命实验数据和理论预测的对数差，可以显著提高神

经网络预言 β衰变寿命的准确度。因此，本文也将

在神经网络中引入这两项，研究它们在直接学习原

子核 β衰变寿命的神经网络中的作用。为此，本文

采用以下三种网络结构，它们的输入变量、隐藏层神

经元个数、激活函数和输出变量如表1所示。其中：

Z和N是原子核的质子数和中子数；Qβ为β衰变的衰

变能，取自 Weizsäcker–Skyrme（WS4）模型［53］；δ =

( ( − 1)Z + ( − 1)N )/2，用于区分偶偶核、奇奇核和奇

A 核。不同神经网络选取相应的隐藏层神经元个

数，以保证各神经网络的总参数量一致。三种网络

的输出均选为 lg（T1/2）。用于训练神经网络的实验

数据取自NUBASE2020［5］，本文只保留Z、N≥8、Qβ>0

且T1/2<106 s的实验数据，共计1 051个。该数据集被

随机分为训练集和验证集，训练集占总数据集的

80%，即 840个，余下的 211个作为验证集。为了检

验结果的稳定性，以BNN-I4为例，通过多次随机划

分训练集和验证集，发现BNN计算结果与训练集和

验证集中实验数据的均方根偏差 σRMS（lgT1/2）的变化

均为10%左右。

2　 结果与讨论　

为了评估BNN方法预测核 β衰变寿命的全局

可靠性，三种神经网络方法的预测结果相对于实验

数据的均方根偏差 σRMS（lgT1/2）如图 1所示。图中分

别给出了寿命T1/2<106 s、T1/2<103 s和T1/2<1 s的结果。

相较于BNN-I2方法，BNN-I3和BNN-I4方法在神经

网络的输入层引入更多相关的物理量，可以显著提

升神经网络方法对衰变寿命的预言精度。尽管

BNN-I3方法与BNN-I4方法对T1/2>103 s以上训练集

原子核预言精度几乎一致，但在验证集中，BNN-I4

与实验值的结果更为符合。由此可见，在神经网络

输入层中引入物理量δ，可以提高神经网络对β衰变

寿命的预言能力。本文BNN-I4方法得到训练集和

验证集的精度分别为 0.39 和 0.58，该精度与文献

［52］中通过学习实验寿命与理论寿命的对数差的精

度几乎一致。因此，直接使用BNN对实验寿命进行

学习也能得到较好的结果。

为更细致地检验神经网络方法的预言能力，图

2给出了三种神经网络对Sn同位素的预测结果，作

为对比，图中还相应地给出了来自NUBASE2020的

实验寿命（Experimental half-lives，Exp），用黑色方块

表示。由图2可见，在已知核区域，BNN-I3和BNN-

I4比BNN-I2更好地再现了实验寿命。当外推至未

知核区域时，BNN-I4方法比BNN-I3方法的误差范

围要略小。此外，BNN-I3方法在N=90~100区域缓

慢振荡上升，通过在神经网络输入层引入与对效应

表1 各神经网络输入变量、隐藏层神经元个数、激活函数和输出变量
Table 1　Input variables, number of hidden layer neurons, activation functions, and output variables of various neural 

networks

神经网络

Neural networks

BNN-I2

BNN-I3

BNN-I4

输入变量

Input variables

Z、N

Z、N、Qβ

Z、N、δ、Qβ

隐藏层神经元个数

Number of hidden layer neurons

30

24

20

激活函数

Activation functions

tanh

tanh

tanh

输出变量

Output variables

lgT1/2

lgT1/2

lgT1/2

图1　训练集(a)和验证集(b)中三种神经网络BNN-I2、BNN-
I3和BNN-I4计算的β衰变寿命与实验值的均方根偏差

σRMS(lgT1/2)
Fig.1　RMS deviations from experimental data σRMS(lgT1/2) 

calculated by BNN-I3, BNN-I4, and BNN-I5 approaches for 
training set (a) and validation set (b)
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相关的物理量 δ，BNN-I4对 β衰变寿命的预测值与

其他理论模型的结果更为相近（图 3），这可能说明

引入 δ有助于神经网络更好地描述未知区域原子核

的β衰变寿命。因此，下面将只展示基于BNN-I4方

法的预测结果。

为了进一步研究BNN-I4方法的预言能力，图3

和图 4 分别以 Ni、Sn、Pb 同位素链及 N=50、82、126

同中子素链为例，展示了BNN-I4方法与Relativistic 

Hartree-Bogoliubov（RHB）+QRPA［17］、Finite-Range 

Droplet Model（FRDM）+QRPA［54］ 、Hartree-Fock-

Bogoliubov model with Skyrme force（SHFB）+Finite-

Amplitude Method（FAM）［55］、SHFB+QRPA［56］、WS4+

GT［57］模型结果的比较。可以看出，在已知核区，

BNN-I4方法的预测结果与实验数据吻合较好，而其

他理论模型的预言结果与实验数据偏差相对较大，

对于质量较轻的原子核，如Ni同位素链和N=50的

同中子素链，理论模型一般高估了实验寿命。因此，

对于质量较轻的原子核，BNN-I4方法对远离稳定线

原子核的预测寿命显著短于其他理论模型的结果。

然而，随着原子核质量的增加，BNN-I4对远离稳定

线原子核的预测寿命与其他微观理论模型的结果非

常接近。此外，BNN-I4方法预测的不确定度随着离

已知核区的距离逐步增加。研究还发现，Ni同位素

链的预测结果在N=56~58区域突然上升，这与文献

［52］中的结果类似。然而，由于这些原子核BNN预

言的寿命不确定性很大，未来对该核区附近原子核

衰变寿命的测量有助于确认这种现象是否真实

存在。

图 5给出了核素图上原子核 β衰变寿命的实验

数据与BNN-I4方法预测值的对数差。可以看出，与

实验偏差大的原子核主要集中在稳定线附近，即寿

命较长的原子核。这些原子核衰变寿命的计算对模

型参数和衰变能Qβ都非常敏感，因此，与其他核模

型类似，BNN-I4方法对稳定线附近原子核衰变寿命

的描述也相对较差。幸运的是，这些原子核的寿命

可以直接从实验测得。对远离稳定线的短寿命原子

核，神经网络对β衰变寿命预测的偏差都在0.5个数

量级之内。此外，BNN-I4方法对于 Z≳82的原子核

衰变寿命的预测值与实验值偏差较大，这可能由于

该核区原子核β衰变寿命的实验数据过少所导致。

为了比较BNN-I4方法预测的 β衰变寿命与理

论模型预测值的差别，图6以WS4+GT模型为例，展

示了BNN-I4方法的预测值与该模型预测值的比较。

可以看出，BNN-I4方法的预测值与WS4+GT的模型

图2　BNN-I2、BNN-I3、BNN-I4方法预测的Sn同位素的β衰变寿命与误差[5]

Fig.2　Nuclear β-decay half-lives and errors for Sn isotopes predicted by BNN-I2, BNN-I3, and BNN-I4 approaches[5]

图3　BNN-I4预测的Ni、Sn、Pb同位素链的β衰变寿命与RHB+QRPA、FRDM+QRPA、SHFB+FAM、SHFB+QRPA和WS4+GT
理论结果的比较

Fig.3　Comparison of nuclear β-decay half-lives of Ni, Sn, and Pb isotopic chains predicted by BNN-I4 with the theoretical results 
of RHB+QRPA, FRDM+QRPA, SHFB+FAM, SHFB+QRPA, and WS4+GT

预测值的偏差一般在 1个数量级之内。具体来说，

在 Z≲50的区域，BNN-I4方法在未知核区域的预测

结果与理论值的偏差较大，而在Z≳50的区域，尤其

是远离稳定线的范围，BNN-I4 方法的预测值与

WS4+GT的结果符合较好，从图3和图4也可得到一

致的结论。虽然BNN-I4方法从 Z=20~50之间远离

稳定线核区域的预测结果与模型预测值有较大的偏

差，但其在已知核区域的寿命预测有很高的精度，因

此，其在未知核区的预测值可能具有较高的可信度。

此外，利用BNN方法可以大规模计算原子核的β衰

变寿命，进而为 r-过程研究提供核物理输入量，因

此，对理解宇宙的重元素起源具有重要意义。

3  结语 

综上所述，本文采用了基于贝叶斯神经网络的

机器学习方法，通过直接学习原子核 β衰变寿命的

实验值，精确地预言了原子核的β衰变寿命，并给出

了合理的不确定性评估。研究发现，在输入层引入

β衰变能Qβ和与原子核对效应相关的物理量δ，输出

层采用 β衰变寿命的对数，不仅可以显著提高神经

网络方法的学习精度，外推至未知核区域，其预测值

与其他微观理论模型的结果也更为接近，尤其是

Z≳50的原子核。然而，对于轻质量原子核，尽管其

在未知核区预言的寿命短于核理论模型的结果，但

是其在已知核区的寿命预测仍有很高的精度。未来

将进一步发展考虑更多物理效应或物理约束的机器

学习方法，提高机器学习对原子核 β衰变寿命的预

言能力，着重关注其对轻质量原子核 β衰变寿命的

描述，为核合成研究提供更精确的核物理输入量。
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