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基于长短期记忆网络的涉核运输事故后果预测
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摘要 涉核部件在运输过程中，会因不可抗力因素发生化学爆炸事故，造成放射性核素的泄漏。在此类源

项信息不完整、地形复杂的放射性核素扩散情景下，实现核素浓度变化的快速预测对于核应急决策具有重

要意义。本文以山丘下垫面下含钚炸药运输化学爆炸事故为研究场景，提出了一种基于堆叠式LSTM网络

的核运输爆炸事故放射性核素浓度预测方法。本文通过计算流体学（CFD）软件OpenFOAM模拟生成放射性

核素Pu-239的扩散数据，根据地理特征和人口密度，选择特定区域的核素浓度和气象时序数据作为堆叠式

LSTM网络训练和预测的数据集。基于网格搜索寻找局部最优的模型结构，最终所提出的模型在150次迭代

内可以稳定地达到平均绝对百分比误差（MAPE）低于5%的Pu-239核素浓度预测效果。该模型具有较好的预

测效率，在突发核应急场景中具有较高的实用价值。
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ABSTRACT During the transportation of components related to nuclear materials, accidental chemical explosions 

may occur, resulting in the release of radionuclides. Effective decision-making during nuclear transport accidents, 

especially in cases with incomplete source information and a complex terrain, requires the rapid prediction of 

changes in radionuclide concentration. This paper proposes a method for predicting the concentration of 

radionuclides resulting from nuclear transport explosion accidents based on stacked long short-term memory 

(LSTM) networks. Specifically, this study considered plutonium-containing explosive transport and chemical 

explosion accidents under the pad surface of a hill as a research scenario. The diffusion data of radionuclide Pu-239 

were simulated using the computational fluid dynamics (CFD) software OpenFOAM. Nuclide concentration and 

meteorological time series data of a specific area were selected for stacked LSTM network training and prediction 

based on geographical characteristics and population density. The proposed model, optimized using grid search, can 

stably achieve a mean absolute percentage error (MAPE) of less than 5% within 150 iterations for Pu-239 nuclide 

concentration prediction. The model is highly efficient and has significant practical value for use in nuclear 

emergencies.

KEYWORDS Nuclear emergency, Chemical explosion accident, Nuclear transport, Radionuclide concentration 

prediction

CLC TL73, TL91

涉核部件在运输过程中，会因不可抗力因素发

生化学爆炸事故，造成了放射性核素的泄漏。按照

美国国防部 1990 年 9 月颁布的《Nuclear weapon 

accident response procedures》，核武器事故的起因大

致分为 7类，其中第四类为核武器化学爆炸引起的

放射性污染事故［1］。1950年至1968年间，美国至少

发生了22起因地面交通事故引起的核武器事故，其

中大部分起因为化学爆炸［2-3］。Pu-239是核武器中

重要的裂变材料之一，在化学爆炸带来的高温高压

环境下，Pu-239很容易以气溶胶形式泄漏［4］，其通过

内照射很容易在人体骨髓脏器等器官和组织中富

集，对人体生命健康具有长期危害影响［5-6］。

目前，核素扩散的主流研究方法主要有大气示

踪实验、风洞实验和数值模拟［7-8］。大气示踪和风洞

实验方法虽然真实性高，但所需花费的时间和经济

成本相对较高。另一种更有效的研究核素扩散的

方法是通过高斯、拉格朗日、欧拉和计算流体动力

学等数值模型来实现对不同的事故场景的建模和

分析［9-12］。其中，计算流体力学方法在求解复杂地形

下大气污染物的扩散分布时尤为有效［13-14］。这类方

法模拟精度高，被广泛应用于复杂场景，但缺点是

其对输入源项信息、气象信息、地理信息等边界条

件依赖性大，对预置参数精度要求很高［15］。然而，

在发生核运输化学爆炸事故时，源项信息往往难以

直接获取，且此类事故具有随机性特点。地理位

置、气候多变、地理条件复杂等特点，使得传统主流

核素扩散模拟方法难以及时应对。因此，对源项信

息不完备、下垫面复杂场景下的核素扩散预测研究

具有重要意义。

长短期记忆网络是循环神经网络的改进算法，

由Hochreiter于1997年首先提出［16］。基于堆叠式长

短期记忆（Long short-term memory，LSTM）的网络

模型已证明其在环境科学研究中记忆长程依赖性

的出色能力。Zhao等［17］提出了一种基于LSTM 空

气污染预测模型，利用历史空气质量数据、气象数

据和天气预报数据来预测特定空气质量监测站48 h

内的PM2.5污染情况。Yang等［18］提出了一种集成了

贝叶斯优化、经验分解和LSTM的混合模型，实现了

CO2浓度的长期预测。LYU 等［19］提出了一种基于

LSTM的编码器-解码器模型，实现了气体浓度的短

期预测。本文基于场景相似性，将LSTM网络应用

于放射性核素预测研究。

本文提出了一种基于堆叠式LSTM网络方法来

预测源项信息不完备情况下的放射性核素浓度变

化。以山丘下垫面含钚炸药运输化学爆炸事故为

研究案例，通过获取爆炸后特定区域放射性核素

Pu-239的浓度值和气象时序数据，预测未来放射性

核素浓度变化。本研究可为核应急决策提供数据

参考，有利于降低核应急成本。

1   方法

本研究的总体技术路线如图 1所示，主要包括

数据集准备和LSTM预测两部分。在预测放射性核

素浓度分布变化过程中考虑了化学爆炸事故后的
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气象因素。由于真实的放射性核素浓度数据难以

获取，本文通过选取基于课题组前期研究已得验证

的CFD仿真模型来模拟核素扩散过程［20-21］，以此得

到核素扩散的原始时序数据。将原始数据经过图1

右侧所示的一系列流程处理，转化为可供网络模型

训练与预测的数据集。最后，通过对比模型预测值

与CFD模拟值的相对误差来验证本研究的有效性，

通过展示网络模型的收敛速度来证明模型的实

用性。

1.1　  计算流体力学方法　

CFD方法在模拟复杂条件下核素扩散场景中

被广泛应用。常用于计算模型内部或周围的流体

流动，是一种多物理场耦合的解决方法。此方法的

计算涉及多种现象的相互作用，包括流体力学和热

力学。其基本原理是对连续的流体偏微分方程求

数值解，以离散的数值解来近似模拟流体运动。

本文利用CFD软件OpenFOAM模拟含钚炸药

运输化学爆炸事故下的放射性核素分散过程，主要

包括流场模拟和放射性核素浓度模拟［20-21］。

1.1.1　 流场模拟　

流场的质量守恒方程与动量守恒方程见

式（1）、（2）。

∂ ( )ρūi∂xi

= 0 (1)

∂ ( )ρūi∂t
+

∂( )ρūi ūj

∂xi

= - ∂p̄
∂xi

+
∂

∂xj ( μ ∂ūi∂xi

-

ρ
- -----
u′iu′j ) (2)

式中：ρ为放射性气溶胶密度，kg/m3；t为时间，s；u为

速度，m/s；μ为动力黏度，kg/（m∙s）。

1.1.2　 放射性核素浓度模拟　

放射性核素浓度变化还须考虑其在扩散中发

生的衰变和沉积作用，因此，放射性核素浓度方程

由式（3）给出。

ρ
∂C
∂t

+ ρ
∂ ( )uiC∂xi

=
∂

∂xi (Γc

∂C
∂xi ) + Sc + R + D

 (3)

式中：C表示放射性核素的浓度，Bq/m3；Γc表示湍流

扩散系数，m2/s；ui 则表示在三维方向上的流体速

度，m/s；Sc 表示放射性核素泄漏的源，Bq/（m3∙s）；R

和 D 表 示 因 核 素 衰 变 和 沉 积 而 产 生 的 汇 ，

Bq/（m3∙s）。

1.2　  长短期记忆网络（LSTM）　

长短期记忆网络（LSTM）是一个同时拥有长时

期记忆和短时期记忆的循环神经网络。其单元结

构如图2所示。

图1　总体技术路线
Fig.1　Technical route
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LSTM单元包含3种状态和3种特殊的门结构。

存储单元状态（C）保留时间序列中的隐藏信息，以

便LSTM单元保持长期依赖关系；输出状态（H）保

留当前时刻LSTM单元的隐藏信息；输入状态（X）

是当前时刻的输入信息。三种特殊的门结构分别

为遗忘门、输入门和输出门，本质上是不同状态之

间的组合操作。遗忘门借助Sigmoid激活函数为先

前状态分配介于 0与 1之间的值，通过与先前状态

相乘的方式来控制长期记忆的遗忘程度，其中，1代

表完全保留，0代表完全遗忘；输入门通过 Sigmoid

和Tanh激活函数来控制当前时刻下输入信息在长

期状态的嵌入程度；输出门则通过 Sigmoid激活函

数控制当前状态下的信息输出程度，即短期记忆的

传播。

最初的LSTM网络模型是由一个隐含的LSTM

层和一个标准的前馈输出层组成。随着深度神经

网络的提出，越来越多的研究显示，通过增加额外

的隐含层和神经元，可以使得神经网络有更大的特

征抽取能力［22-24］。深度神经网络可以视为一个处理

通道，每一层都会解决一部分问题，每一层的输出

作为特征抽象的Embedding，再将其传递给下一层，

直至输出最后结果。堆叠的LSTM网络具有多个隐

含的 LSTM 层，其中每个层包含多个 LSTM 单元。

由于LSTM网络是对时序数据进行处理操作，意味

着随着时间的推移，隐含层的增加可以提升模型对

输入的抽象提取能力，不同的隐含层从不同的时间

尺度上对输入进行观察［23］。堆叠式LSTM网络结构

如图3所示。

2   案例研究

2.1　  场景源项介绍　

美国“Roller Coaster”［25］实验曾对含钚炸药进行

了爆轰实验，得到了不同爆炸质量、不同炸药容器

和爆炸烟云高度、顺风方向下不同爆炸物不同位置

的气溶胶浓度、沉积活性和放射性活度的分布规

律。基于历史实验数据［26-27］，得到TNT炸药质量与

爆炸烟云高度和半径之间的经验公式如式（4）

所示。

图2　LSTM单元结构图（“⊙”表示哈达玛积，“+”表示矩阵
加法）

Fig.2　LSTM unit ("⊙" denotes the hadamard product, "+" 
denotes the matrix addition)

图3　堆叠式LSTM网络结构图
Fig.3　Stacked LSTM network
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式中：HTNT表示TNT爆炸产生的柱状烟云的高度，

m；RTNT表示TNT爆炸产生的柱状烟云的半径，m；W

表示TNT的质量，kg。

依据典型的运输事故情景和爆炸烟云经验公

式，本研究将含钚炸药在运输过程中的化学爆炸事

故设定为研究场景。设置爆炸初始柱状烟云高度

范围为0~249 m，半径为53 m。选择放射性核素Pu-

239作为源项，初始源强度设置为1×109 Bq/m3，东北

方向风速设置为 1.4 m/s。爆炸烟云扩散的下垫面

设置为 3 km×3 km的山丘地形，下垫面模型如图 4

所示。

在地形和植被等复杂条件的影响下，近地表气

流容易产生湍流。为了准确模拟泄漏核素的分布，

本文引入标准k-ε湍流模型［13］，综合考虑核素衰变和

动量源损失，并建立了基于CFD方法的改进模型，

模拟事故条件下放射性核素的扩散过程。

简化后的质量守恒方程与动量守恒方程如式

（5）、（6）所示。

∂ ( )ρ
-
ui

∂xi

= 0 (5)

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∂ ( )ρūi∂t
+

∂( )ρūi ūj

∂xj

= - ∂p̄
∂xj

+
∂

∂xi

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú( )μ + μ i ( )∂ūi∂xi

+
∂ū
∂xi

+ ρg + Sūi

Sūi
= -λ ( )1

2
ρ
-
uj ∣-ui

(6)

式中：μ i表示湍流黏度，kg/（m∙s）；Sui
表示动量源损

失，Bq/（m3∙s）；λ表示压力损失系数，m-1。

泄漏的放射性核素会受衰变和沉积的影响，因

此浓度方程（式（3））也需要针对沉积和核素衰变进

行修正［20，28］。目前，化学爆炸事故中放射性气溶胶

源的相关实证数据表明，钚材料化所需的能量为

2 MJ/kg，炸药化学爆炸中提供的能量一般大于此

值［29］。因此，约95%的钚材料在化学爆炸中会被雾

化，80%的气溶胶颗粒的粒径小于 1 mm，10%的粒

径介于 10~20 mm，10% 的粒径大于 20 mm［30］。因

此，本文将沉积因子设置为1×102。

修正后的放射性核素浓度方程可写为式（7）。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∂ ( ρC )
∂t

+
∂ ( )ρūiC∂xi

=
∂

∂xi ( )Γc

∂C
∂xi

+ SC - ( )λd + vd C

λd =
0.693
T1/2

(7)

式中：λd 表示核素衰变因子；vs 表示核素沉积因子；

T1 2（d）表示核素半衰期。

2.2　  数据处理　

数据预处理流程图如图 1 中的红色虚线框所

示，其中包括：扩散数据的可视化、预测区域的选

择、预测区域的数值计算、数据筛选和标准化以及

数据集分区。

步骤 1：扩散数据的可视化。根据§2.1中设置

的源项，从OpenFOAM获得Pu-239的扩散数据，扩

散数据时间步长为 5 s，总扩散时间为 80 min。图 5

展示了 Pu-239扩散分布在 200 m高度的浓度变化

图，其中 ln（C）为浓度的自然对数，白色区域为山丘

的部分。

图4　山丘下垫面模型
Fig.4　Underlying surface model
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图5　Pu-239浓度在不同时间的水平分布（Z=200 m） （彩色见网络版）
Fig.5　Horizontal distribution of Pu-239 concentration at different time (in the XY plane where Z=200 m) (color online)
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步骤2：选择预测区域。根据地理位置的特殊

性和人动密度，选择了两个放射性核素监测和预

报区域，即：

ì
í
î

ïï
ïï

区域 A: X (1 600 m, 1 700 m ), Y (1 300 m, 1 400 m )

区域 B: X (930 m, 1 030 m ), Y (1 100 m, 1 200 m )

图6中的矩形表示所选区域。

步骤3：预测区域的数值计算。计算选定区域

各数据在每个时间步长的平均值，得到该区域的

960个代表性数据，作为初步放射性核素扩散时间

序列数据集。表1显示了数据集的一部分，其中数

据集的特征包括放射性核素浓度、相对压强和三

维风速。

步骤4：数据筛选和标准化。放射性核素浓度

小于 1×10-6的数据由监测设备的最小范围过滤掉。

为了减小数值量级差异大对神经网络预测精度的

影响，通过 z-score 方法对数据进行归一化。z-

score公式见式（8）。

x′ =
x - μ
σ

(8)

式中：μ表示数值平均数；σ表示数值标准差；x表

示原始数据；x'表示标准化后的数据。

步骤5：数据集划分。考虑到研究场景的特殊

性，数据以9∶1的比例分为训练集和测试集。

2.3　  基于堆叠式LSTM网络的预测模型　

2.3.1　 输入数据特征　

一旦发生化学爆炸事故，监测设备立即赶到

目标区域，监测获取N条数据。根据核应急救援要

求，对应设置输入数据参数M和P值，其中，M值

表示预测需要输入数据的时间长度，P值表示预测

预期的未来时刻。假设M=10且P=3，LSTM网络

的意义是根据当前时刻前 10个时间步的数据，预

测当前时刻未来第 3个时间步的放射性核素浓度。

输入数据格式如图7所示。

图6　Pu-239浓度在10 min时的水平分布（Z=200 m）
Fig.6　Horizontal distribution of Pu-239 concentration at 

10 min (in the XY plane where Z =200 m)

表表1　区域区域A处处780 s至至815 s的原始数据的原始数据
Table 1　Preliminary data from 780 s to 815 s in area A

时间 / s

Time

780

785

790

795

800

805

810

815

浓度 / (Bq∙m−3)

Concentration

19.187 11

20.816 61

22.555 58

24.408 33

26.379 01

28.471 60

30.689 79

33.036 92

相对压强 / Pa

Relative pressure

0.3369 06

0.3372 67

0.3376 52

0.3379 43

0.3381 82

0.3384 76

0.3386 63

0.3387 99

X轴风速 / (m∙s−1)

Wind speed-X

0.300 333

0.300 599

0.300 872

0.301 149

0.301 429

0.301 714

0.301 996

0.302 280

Y轴风速 / (m∙s−1)

Wind speed-Y

1.239 889

1.239 967

1.240 033

1.240 111

1.240 167

1.240 178

1.240 189

1.240 167

Z轴风速 / (m∙s−1)

Wind speed-Z

0.040 355

0.040 489

0.040 625

0.040 765

0.040 907

0.041 052

0.041 199

0.041 349

图7　输入数据格式
Fig.7　Input data format
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2.3.2　 优化器　

Adam优化器在训练复杂的神经网络时有着较

快的收敛速度并能达到较好的训练结果。文本选

取Adam优化器来训练LSTM网络。Adam本质上

是一种随机优化算法，它基于梯度的一阶矩估计

和二阶矩估计来计算不同参数的相应自适应学习

率。简单来说，Adam算法计算梯度的滑动平均，

并通过超参数 b1和 b2控制滑动平均的衰减率。参

数更新过程如式（9）所示［31-32］。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

mt = β1mt - 1 + (1 - β1 )gt

vt = β2vt - 1 + (1 - β2 )gt
2

mt' =
mt

1 - β1
t

vt ' =
vt

1 - β1
t

θ t + 1 = θ t - η

vt ' + ε
mt'

(9)

式中：t表示时间；mt和 vt分别表示梯度 gt的一阶

矩估计和二阶矩估计；mt'和 vt'是修正后的mt和 vt；

θ t表示需要被更新的参数；η表示初始学习率；η、

ε、β1 和 β2 分别是要被设置的超参数；在本文中，

使用 Adam 优化器默认超参数，它们分别为 10−3、

10−8、0.9和0.999。

2.3.3　 损失函数和评价指标　

放射性核素浓度的预测问题属于机器学习中

的回归问题。选择合适的损失函数和评价标准对

网络训练的收敛速度和预测的准确性具有重要影

响。考虑到不同时间放射性核素浓度的大小变化

较为剧烈，因而选择平均绝对误差（MAE）作为损

失函数，选择平均绝对百分比误差（MAPE）作为评

价指标。MAE和MAPE公式如式（10）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

MAPE =
100%

n ∑
t = 1

n |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| Ŷt - Yt

Yt

MAE =
1
n ∑

t = 1

n

|| Ŷt - Yt

(10)

式中：n表示样本数量；Ŷt表示预测值；Yt表示真

实值。

2.3.4　 模型网络结构　

模型网络层包括输入层、LSTM层、全连接层

和输出层。各功能层的深度、各层神经元的数量

以及连各层的激活函数都深刻影响着网络模型的

精度和收敛速度。

本文使用网格搜索的方法优化网络结构，对

于需要设置的超参数：LSTM层数、密集层数、每

层单元数预先给定一个范围，形成参数空间。通

过遍历参数空间中的参数组合，依据时间和精度，

选取性能最佳的参数组合。

通过网格搜索得到的模型性能对比结果和模

型运行时间对比结果如表2和表3所示。网格搜索

比较 200 次迭代中所有参数组合的最小 MAE 和

MAPE，当LSTM层数为8、密集层数为2、单元数

为 16 时，模型性能最佳。将 MAE 和 MAPE 与 4、

8、16和32个单元进行比较，发现每层中的单元越

多，模型性能越好。但当单元数增加到 64个时，

模型性能并没有显著变化，而运行时间却显著

增加。

基于模型性能和模型运行时间，本文最终选

取的网络结构为LSTM层数设置为8，密集层数设

置为2，隐藏层单元数设置为16。

表表2　基于网格搜索的模型性能对比基于网格搜索的模型性能对比
Table 2　Model performance comparison based on grid search

LSTM层数

LSTM layers

单元数=4

Units = 4

单元数=8

Units = 8

1

2

3

1

2

3

2

20.348 7

23.620 7

12.362

10.047 4

13.893 8

17.251 5

4

31.069 5

19.986 6

4.045 3

29.505

6.885 7

18.299

6

36.874 2

29.247

4.029

7.370 4

8.254 3

11.066 9

8

38.786 3

40.358 3

15.346 5

12.775 6

18.402 9

27.215 3

2

16.607 5

19.562 9

10.433 4

8.583 1

11.856 8

15.028 9

4

26.246 5

16.609 6

3.514 1

24.929 6

5.804 6

15.568 3

6

29.982 8

25.029 4

3.283 4

6.314 8

7.172 1

9.002

8

31.631

33.310 1

12.756 7

10.769 6

15.239 7

23.059 8

全连接层数

Dense layers

平均绝对误差 / (Bq∙m−3)

MAE

平均绝对百分比误差 / (Bq∙m−3)

MAPE
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单元数=16

Units = 16

单元数=32

Units = 32

单元数=64

Units = 16

1

2

3

1

2

3

1

2

3

5.618 7

3.481 4

4.682 3

10.564 5

7.204 4

8.945

4.863 7

6.128

6.610 4

8.727 5

5.687 8

9.550 5

5.629 7

3.873 1

11.334 5

8.404 5

7.228 8

10.830 3

4.187 9

5.962 6

6.833 6

9.15

9.700 5

3.335 7

7.964 3

7.526

9.958 9

9.550 3

1.812 9

4.498 1

7.836 8

6.573 2

10.249 5

5.635 5

5.033 1

3.846 1

4.755 7

2.949 7

3.921 5

9.292

5.929

7.743 9

4.080 8

5.131 6

5.643 3

7.639 3

4.923 5

8.271 7

4.905 7

3.357 6

9.892 5

7.281 2

6.311 5

9.118 4

3.576 9

3.998 8

5.713 7

8.067 8

8.520 6

2.789 8

6.771 9

6.345 9

8.681 9

9.994 5

1.561 6

5.238 3

6.929 4

5.676 6

8.959 6

4.728

4.352 6

2.523 4

续表

全连接层数

Dense layers

平均绝对误差 / (Bq∙m−3)

MAE

平均绝对百分比误差 / (Bq∙m−3)

MAPE

2.4　  预测　

图8展示了§3.1数据预处理部分选择的两个目

标区域中放射性核素浓度的变化。其中，区域A

位于山谷中，地势相对平坦，靠近烟云中心的扩

散路径，区域B位于山脊上，靠近烟云爆炸地点。

本文假设化学爆炸事故发生 10 min后，监测

设备到达每个目标区域并开始监测核素浓度。在

对放射性核素浓度数据集进行标准化和划分后，

将其输入到§3.2 中的 LSTM 网络中进行训练和预

测。预测结果如图9所示。

在区域A的预测中，以1 150~1 615 s的数据作

为训练集，1 620~1 670 s的数据作为测试集；在区

域B的预测中，以600~1 065 s的数据作为训练集，

1 070~1 120 s的数据作为测试集。

图8　区域A与区域B的核素浓度变化
Fig.8　Nuclide concentration in area A and area B

表表3　基于网格搜索的模型计算时间对比基于网格搜索的模型计算时间对比
Table 3　Model running time comparison based on grid search

LSTM层数 

LSTM layers

单元数=4

Units = 4

单元数=8

Units = 8

单元数=16

Units = 16

单元数=32

Units = 32

单元数=64

Units = 64

全连接层数Dense layers

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

时间 / ms   Time

2

2 886

3 049

2 971

3 005

3 070

3 05 4

3 464

3 396

3 349

162 171

184 227

197 060

208 019

204 623

210 504

4

4 645

4 697

4 663

4 813

4 812

4 871

5 673

5 655

5 685

225 290

206 015

210 831

214 643

215 532

215 880

6

6 284

6 216

6 326

6 411

6 543

6 617

7 718

7 781

9 670

247 738

254 425

263 081

420 245

421 523

419 631

8

8 990

8 952

8 779

9 167

9 231

9 277

16 380

18 768

17 667

436 999

438 195

425 058

427 670

431 274

433 215
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区域A和区域B的测试集预测结果比较如图

10所示，具体数值如表4所示。可以看出，本研究

提出的网络模型在放射性核素浓度预测的准确性

方面取得了较好的效果。

表表4　区域区域A和区域和区域B测试集预测结果和真值的具体值测试集预测结果和真值的具体值
Table 4　Specific values of test set prediction results and true values in area A and area B

区域A  Area A

时间 / s

Time

1 620

1 625

1 630

1 635

1 640

1 645

1 650

1 655

1 660

1 665

1 670

预测值 / (Bq∙m−3)

Prediction

142.495

138.726

134.597

130.188

125.486

120.343

114.843

109.237

103.74

98.089

92.5631

CFD模拟值 / (Bq∙m−3)

CFD simulation

140.667

136.552

132.323

127.99

123.565

119.061

114.492

109.875

105.223

100.557

95.8882

相对误差 / %

Relative error

1.30

1.59

1.72

1.72

1.55

1.08

0.31

0.58

1.41

2.45

3.47

区域B  Area B

时间 / s

Time

380

385

390

395

400

405

410

415

420

425

430

预测值 / (Bq∙m−3)

Prediction

49.901 9

48.715

47.487 3

46.211 5

44.899 5

43.535 3

42.123 8

40.691 3

39.255 2

37.858 8

36.672 5

CFD模拟值 / (Bq∙m−3)

CFD simulation

50.252 4

49.076 1

47.875 6

46.648 9

45.401 2

44.139 5

42.870 4

41.598 7

40.327 2

39.060 2

37.801 1

相对误差 / %

Relative error

0.70

0.74

0.81

0.94

1.11

1.37

1.74

2.18

2.66

3.08

2.99

图9　区域A与区域B的核素浓度预测对比
Fig.9　Comparison of prediction results in area A and area B

图10　区域A与区域B的测试集核素浓度预测对比
Fig.10　Comparison of test set prediction results in area A and area B
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图 11展示了损失函数与LSTM网络分别针对

A 和 B 区域训练时的迭代周期之间的关系。在

Epoch=150 个迭代周期内（实际运行时间约为

20 s），损失函数MAPE可以收敛到5%以下，这表

明本文所提出的网络模型易于收敛。

3   结论

本文将CFD模拟的Pu-239浓度分布作为预测

实验的初始数据。通过一系列数据处理方法，将

其输入LSTM网络进行训练和预测，并通过预测值

与CFD模拟值的对比验证了该方法的可行性。本

工作提出的基于LSTM的放射性核素预测方法，可

以在源项信息不完整时，结合实时气象信息与事

故情景下垫面信息，快速预测未来放射性核素浓

度的变化。

未来的工作将分为两个方向，分别是更新数

据集和网络模型。在数据集方面，将考虑扩展数

据特征以应用于更复杂的场景；在网络模型方面，

探索一些新提出的网络模型，如 transformer和图神

经网络，在放射性核素浓度预测问题上的可行性。
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