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基于自适应卡尔曼滤波和

深度前馈神经网络的氚源项反演

张金龙 崔威杰 栗再新

（核工业西南物理研究院  成都 610000）

摘要 氘氚聚变反应被认为是能够最先实现商业发电的聚变反应，但氚的使用也带来了放射性安全问题。

为探究适用于聚变堆事故后的大气释放氚源项反演的计算方法，本研究将自适应卡尔曼滤波与深度前馈神

经网络相结合，建立聚变堆事故后的氚释放源项估计算法，对氚的释放高度及释放率进行反演。对神经网

络使用滤波前后的观测值作为输入数据时的预测源强进行分析。结果表明，滤波能有效降低神经网络的预

测误差。当监测数据误差为 20%时，释放高度反演相对误差均值约为 3%，释放率反演相对误差均值约

为4%。
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Inversion of tritium source term based on adaptive Kalman filter and 

deep feedforward neural network

ZHANG Jinlong CUI Weijie LI Zaixin

(Southwestern Institute of Physics, Chengdu 610000, China)

ABSTRACT Deuterium （D） and tritium （T） have been regarded as the first-generation fuels for achieving commercial 

fusion energy. However， the utilization of the radionuclide tritium introduces concerns related to radioactive safety. This 

study sought to investigate methods for estimating airborne tritium sources following a fusion reactor incident. An algorithm 

that combines an adaptive Kalman filter with a deep feedforward neural network was developed to determine the tritium 

release height and rate. By utilizing observed data both pre- and post-filtering as inputs， the neural network's predictions for 

the tritium release rate were analyzed. The findings indicate that filtering significantly lowers the prediction errors. 

Considering a 20% monitoring error， the average relative error for the estimated release height is approximately 3% and that 

for the release rate is approximately 4%.
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聚变堆事故发生后，氚作为一种放射性核素，

任其扩散会严重危害公众健康。获取放射性源项

（氚）的信息，是确定核事故分级、判断核事故后

果及所需采取的应急措施的重要依据。聚变堆的

排放烟囱应设有放射性监测系统，但当严重的聚

变堆事故发生后，直接测量设备很可能失效，因

此，通过外部间接测量获得源项信息尤为重要。

聚变堆周围应当配备完善的环境监测系统，其监

测功能在事故发生后不会遭到破坏，因此能为氚

的源项反演工作提供可靠的数据来源，进而间接

地获得源项信息。

如今，大量研究人员投身于核事故源项反演

工作中，其中大部分研究人员将数据同化算法与

扩散模型相结合，反演方法取得了较大的发展。

数据同化主要技术包括变分方法、粒子滤波、层

状贝叶斯方法、卡尔曼滤波及由卡尔曼滤波发展

出了拓展卡尔曼滤波和集合卡尔曼滤波等［1］。刘

蕴等［2］基于四维变分资料同化法，采用中尺度大

气扩散模型建立针对核事故的源项反演方法，并

进行了风洞试验，结果表明，提高风场结构精度

及扩散模型适用性能够有效减小误差。郑子豪

等［3］基于粒子滤波与高斯多烟团模型，采用两组

检测数据在源项释放率连续多变及检测噪声多变

的情况下进行反演，结果误差在±5% 附近波动。

Astrup等［4］使用拓展卡尔曼滤波对单烟团的扩散

过程进行跟踪，反演了烟团的位置和活度等源项

信息，并对沉降模块的不确定度进行了分析，给

出了最佳估计值。唐秀欢等［5］通过将集合卡尔曼

滤波与高斯多烟团模型相结合，建立核事故实时

释放量计算流程，探究了集合成员数、初始值、

扰动值对反演结果的影响。近几年，随着人工神

经网络的兴起，因神经网络具有较强的自适应能

力、自主学习能力及非线性映射能力而进入了研

究人员的视野中。侯闻宇等［6］基于BP神经网络建

立了核事故源项反演算法，并对影响反演精度的

参数即隐含层节点数、训练函数、学习率和隐含

层数进行了研究。当发生严重的聚变堆事故时，

源项释放高度很难进行监测，这会对源项反演的

后续工作造成很大的困难。本研究基于高斯多烟

团模型生成大量数据以训练深度前馈神经网络，

并在模拟数据中加入比例高斯噪声以模拟实际观

测数据。使用自适应卡尔曼滤波对监测数据进行

滤波，以减少测量误差对反演结果的影响，因为

监测点处氚浓度曲线随释放高度不同而不同，采

用两监测点的比例关系实现氚释放高度的反演，

利用深度前馈神经网络构建氚释放率反演模型。

在实际应用中将滤波后的监测数据输入训练好的

深度前馈神经网络便可得出相应的反演数据。

1   方法介绍

1.1　  深度前馈神经网络　

深度前馈神经网络（Deep feedforward neural 

network， DFNN）由多个人工神经元按一定规律连

接而成，其结构包括三部分：输入层、隐含层、

输出层［7］。DFNN的输入层和输出层神经元个数对

应输入和输出数据维度，对数据不作处理，中间

层可有多层神经元，每个神经元与前一层的所有

神经元连接，而层内的神经元之间则没有连接，

见图1。

图1　深度前馈神经网络结构图
Fig.1　Deep feedforward neural network structure chart
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如图 1所示，数据在DFNN中只能单向传递。

其中，X1~XN1为输入信号，Y1~YN2为隐含层节点，

隐含层可以为一层或者多层，Z1~ZN3为神经网络训

练输出，T1~TN为目标信号。

深度前馈神经网络的训练过程主要包括以下

步骤：网络初始化、隐含层输出计算、输出层计

算、误差计算、权重更新、阈值更新和迭代结束

判断［8］。

1.2　  自适应卡尔曼滤波　

自适应卡尔曼滤波是一种将系统辨识与滤波

估计有机地结合为一体的滤波方法，其能够在使

用测量数据进行滤波时，不断地由滤波本身去判

断系统的状态是否发生了变化，通过对模型参数

和噪声统计特性进行估计和修正，缩小滤波结果

的 相 对 误 差 。 本 文 采 用 的 ROSE-filter（Rapid 

ongoing stochastic covariance estimation-filter）是一

种使用了自适应计算测量噪声协方差矩阵的拓展

卡尔曼滤波模型［9］。

测量噪声的协方差可以通过式（1）、（2）计算。

R(i - 1) = Var (ν(i - 1) ) = Var ( y(i - 1) ) (1)

R(i - 1) = E ( ( y(i - 1) - E ( y(i - 1) ) ) ⋅ ( y(i - 1) -
E ( y(i - 1) ) )T ) (2)

模型的状态向量更新可以简化为［9］公式（3）。

E ( y(i - 1) ) = x͂ ( k ) = y ( k ) + ( I - K ⋅ CJ ) ⋅ AJ ⋅
x͂ ( k - 1) (3)

式中：Ri表示测量噪声协方差；ν i表示观测噪声向

量；y i表示观测向量；x表示状态向量；AJ、CJ表

示雅各比矩阵；K表示卡尔曼增益。

1.3　  自适应卡尔曼滤波与DFNN相结合的源项反

演算法　

本文使用自适应卡尔曼滤波算法对聚变堆事

故后空气中氚浓度的连续监测数据进行滤波，以

减少观测误差对反演结果的干扰，基于DFNN估

计氚的释放率。该算法的步骤为：（1）使用基于高

斯多烟团模型开发的氚扩散模拟程序生成模拟观

测数据；（2）利用自适应卡尔曼滤波算法对模拟观

测数据进行滤波，获得滤波后的观测数据；（3）使

用滤波后的观测数据，基于不同释放高度下两组

观测点浓度比不同，计算获得释放高度的估计值；

（4）将释放高度的估计值和滤波后的观测数据合

并，获得DFNN的输入数据；（5）将DFNN输入数

据输入到训练好的DFNN中，得到氚释放率的估

计值；（6）计算氚释放率。相关流程图如图 2

所示。

2   仿真实验

2.1　  仿真实验设定　

气象条件假设：大气稳定度为D类，风速为

5 m/s；风向为东风；无降雨。地理条件假设：地

形为平原，以氚释放点在地面的投影为原点，正

东方向为 x轴，正北方向为 y轴，沿铅锤方向向上

为 z 轴，建立空间直角坐标系。距原点正东方向

200~600 m每100 m布置一个监测点，600~2 000 m

每 200 m布置一个监测点，监测点高度为 1 m。扩

散模型采用高斯多烟团模型，考虑大气中氚的干、

湿沉降作用及再蒸发效应修正，扩散参数采用国

家标准推荐方法（HJ/T2.2─1993）［10］，由于扩散时

间相对氚的半衰期较短，不考虑氚的放射性衰变

过程。假设事故发生后监测点每秒传回监测数据。

释放开始后 t = 600 s开始进行反演。监测误差假设

为20%的高斯白噪声。

因 HTO（氚水）的辐射毒性是 HT（氚气）的

10 000倍（ICRP-119）［11］，从公众安全角度出发，假

设释放出的氚均为HTO。HTO以两种释放高度持

图2　源项反演计算流程图
Fig.2　Flow chart of source term inversion calculation
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续释放到大气中：以恒定释放高度进行释放，h=

20 m；以变化高度进行释放60 m-20 m-60 m （初

始释放高度为 60 m，在 1 500 s 时释放高度变为

20 m，并在 2 400 s再次变为 60 m）。HTO以三种

不同形式持续释放到大气中：以稳定状态进行释

放，Q=1.0×1017 Bq/s；以线性减小状态进行释放，

Q=1.0×1017~t×1013 Bq/s；以 60 s为半衰期的衰减规

律进行释放，Q=1.0×1017×（1/2）t/600 Bq/s。

本研究充分调研了国内外有关氚环境迁移行

为的实验与理论的最新进展，参考德国卡尔斯鲁

厄核研究中心（KIT）针对事故工况下HT、HTO的

释 放 所 开 发 的 陆 生 生 态 迁 移 模 型 UFOTRI

（Unfallfolgenmodell für tritiumfreisetzungen）［12-13］开

发了ACCTRI（Accident for Tritium）。ACCTRI可运

用当地气象数据，计算烟团的扩散过程。将程序

运行结果与UFOTRI进行比对，对比结果如图3所

示。结果表明，该程序能对事故氚释放情况下空

气中和地表沉积的氚浓度有一定的预测效果。本

文使用ACCTRI程序生成模拟观测数据，作为神经

网络学习数据。

ACCTRI以高斯多烟团模型为基础，在 t时刻，

地面此时的瞬时活度浓度主要与源项释放率、释

放时间有关，受大气稳定度、风场特性、有效释

放高度、混合层高度、氚再蒸发效应（空气中的氚

通过干、湿沉积效应向土壤中转移，在土壤表层发

生物理化学反应，会部分再蒸发到土壤中［14］）等的

影响。高斯多烟团模型基础方程如公式（4）。
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(4) 

式中：c（x，y，z）为坐标（x，y，z）处的空气浓度，

Bq/m3；Qi为第 i个烟团中的污染物浓度，Bq；σx、

σy、σz为烟团中浓度在 x、y、z方向上分布的标准

差，本程序中取 σx=σy；（xi，yi，zi）为第 i个烟团的中

心坐标。

2.2　  高度反演原理　

使用ACCTRI程序生成释放高度分别为 20 m、

40 m、60 m、80 m的下风向近地面空气积分浓度

曲线，如图4所示。

图3　ACCTRI与UFOTRI在中性条件下的对比：（a）下风向近地面空气积分浓度；（b）下风向地面沉积浓度（彩色见网络版）
Fig. 3　Comparison results between UFOTRI and ACCTRI: (a) the integral concentration of air near the ground in the downwind 

direction under neutral condition; (b) the ground deposition concentration in the downwind direction under 
neutral conditions (color online)

图4　不同释放高度氚浓度下风向近地面空气
积分浓度曲线

Fig. 4　Downwind direction near ground air integral tritium 
concentration of different release heights
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当氚的释放高度不同时，氚在大气中的扩散

所导致的下风向氚积分浓度不同，选取下风向数

个监测数据，两两监测数据求取比值，利用这些

比值生成插值函数，以此函数反演源项释放高度。

2.3　  评价模型　

在本文中，为评估所用模型的性能，使用的

统计标准见公式（5）~（8）。

相关系数（R）：

R =
Cov ( Xi,Yi )

Var [ Xi ]Var [Yi ]
(5)

均方根误差（RMSE）：

RMSE =
∑i = 1

N ( Xi - Yi )
2

N
(6)

平均绝对百分比误差（MAPE）：

MAPE =
1
N∑i = 1

N
|

|
|
||
||

|
|
||
| Xi - Yi

Xi

× 100% (7)

威尔莫特一致性指数（WIA）：

WIA = 1 - ∑i = 1

n ( Xi - Yi )2

∑i = 1

n ( ||Yi - -
X + || Xi - -

X )2
,

0 ≤ WIA ≤ 1 (8)

式中：X为真值；Y为反演值；当相关系数（R）和

威尔莫特一致性指数（WIA）接近于1，而均方根误

差（RMSE）和平均绝对百分比误差（MAPE）相对真

值较低时模型更加准确。

3   反演结果分析

3.1　  算法有效性分析　

监测数据往往含有测量误差及其他的随机干

扰，如何利用这些含有干扰的数据尽可能准确地

计算出氚释放源项的数据是源项反演工作的重点，

滤波便是从含有干扰的接收信号中提取有用信号

的技术。本研究采用R、RMSE、MAPE、WIA对

是否使用自适应卡尔曼滤波的源项反演结果进行

有效性分析，分析结果如表1所示。

表 1中 20 m恒定高度释放与恒定释放率释放

的情况下，Var ( X ) = 0，无法计算相关系数。可

以看出，滤波后高度反演值和释放率反演值的R更

接近于1，表明真值与反演值相关程度更高； WIA

更接近于 1，表明滤波后模型的泛化性能更强；

RSME、MAPE均远小于无滤波的情形，表明反演

值与真值之间的偏离程度更低，滤波后的反演结

果更准确。

其 中 以 释 放 高 度 会 发 生 变 化（60 m-
20 m-60 m）、释放率恒定为例，其相对误差分布

对比如图5所示。未经过滤波直接进行氚释放率反

演的相对均值为 7.62%，相对误差中位数 6.00%，

滤波后再进行氚源项反演的相对误差均值为

2.94%，相对误差中位数为1.83%。

综上所述，通过自适应卡尔曼对观测结果进

行滤波，再采用深度前馈神经网络反演氚释放率

相较直接采用深度前馈神经网络进行反演，可有

效降低反演误差。

表表1　评价模型计算结果评价模型计算结果
Table 1　Calculation results of evaluation model

评价指标

Evaluation indicators

无滤波

Without filtering

滤波

Filtering

R

RMSE

MAPE

WIA

R

RSME

MAPE

WIA

高度反演 Height inversion

20 m

−
0.088 487

0.003 642

0.994 758

−
0.013 982

0.000 559

0.999 872

60 m-20 m-
60 m

0.989 904

0.140 538

0.002 643

0.997 715

0.990 576

0.134 966

0.001 278

0.998 573

氚释放率反演 Tritium release rate inversion

恒定源项

Constant source 

term

−
5.25×1014

2.18×1013

0.992 684

−
2.32×1014

8.42×1012

0.999 999

线性变化源项

Linear variation 

source term

0.964 895

4.07×1014

1.61×1013

0.992 702

0.992 771

2.36×1014

1.01×1013

0.997 540 3

半衰期衰减变化源项

Half-life decay source 

term

0.982 862

2.04×1014

6.54×1012

0.993 736

0.998 435

6.54×1013

2.25×1012

0.999 487 7
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3.2　  氚释放高度反演结果分析　

两种不同高度释放的反演结果和相对误差分

布情况如图 6 所示。第一种情况是释放高度为

20 m，从图 6（a）、（b）可以看出，反演值在真值附

近波动，计算可得误差均值为0.98%，误差中位数

为0.83%；第二种情况是初始释放高度为60 m，在

1 500 s时释放高度变为 20 m，并在 2 400 s再次变

为 60 m，从图 6（c）、（d）可以看出，滤波值在真值

附近波动，计算可得误差均值为1.22%，误差中位

数为0.22%。

在 1 500 s和 2 400 s附近，高度反演值和实际

释放高度出现了较大偏差，主要由于测量点与坐

标原点间存在着空间距离，当 1 500 s释放的烟团

中心到达测量点前，后续的烟团已经对监测点的

监测数据造成影响，故在 1 500 s处高度反演值先

于释放高度真值减小，同理，在 2 400 s处高度反

演值后于释放高度真值增加，导致在这两个时间

点附近的测量误差增大，持续时间均在 10 s左右。

综上所述，该方法能够有效追踪释放高度的变化，

能够较为准确地反演出源项的释放高度。

图5　直接反演与滤波后再进行反演相对误差分布对比
Fig. 5　Comparison of relative error distribution between 

direct inversion and inversion after filtering

图6　（a）20 m释放高度反演结果；（b）20 m释放高度反演结果误差分布情况；（c）60 m-20 m-60 m变化释放高度反演结果；

（d）60 m-20 m-60 m变化释放高度反演结果误差分布情况
Fig.6　(a) Inversion results of 20 m release height; (b) error distribution of inversion results of 20 m release height; (c) inversion 

results of 60 m-20 m-60 m release height; (d) error distribution of inversion results of 60 m-20 m-60 m release height
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3.3　  氚释放率反演结果分析　

当高度未知的情况下，三种释放状态（释放

率恒定不变、释放率线性减小、释放率按半衰期

衰减变化）的氚源项反演值与它们相对于真值的

误差情况如图7所示。根据图7（a）、（c）、（e）可以看

出，反演值均在真值附近波动，相对误差分布如

图 7（b）、（d）、（f）所示。计算可得，当释放率恒定

不变时，平均误差为 2.94%，误差中位数为

1.83%；当释放率线性减小时，平均误差为4.55%，

误差中位数为 3.12%；当释放率按 600 s的半衰期

减小时，平均误差为 4.20%，误差中位数为

3.19%。

4   结论

本研究为得到良好性能的聚变堆事故氚源项

反演算法，基于自适应卡尔曼滤波方法对观测值

进行滤波，反演出氚释放高度，将滤波后的观测

图7　氚释放率反演结果：（a）、（b）释放率恒定不变；（c）、（d）释放率线性减小；（e）、（f）释放率半衰期衰减
Fig. 7　Inversion results of tritium release rate with constant release rate (a) and (b); linear decrease of release rate (c) and (d); 

half-life decay of release rate (e) and (f)
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值、氚释放高度和大气信息的条件带入深度前馈

神经网络构建的氚释放率反演模型，最终反演出

氚释放率。反演后采用相关系数（R）、威尔莫特一

致性指数（WIA）、均方根误差（RMSE）、平均绝对

百分比误差（MAPE）对氚源项反演结果进行验证。

反演结果表明，自适应卡尔曼滤波与深度前馈神

经网络相结合能有效降低噪声对反演精度的影响，

其与传统深度前馈神经网络相比，相对误差降低

了大约 4%，滤波后的深度前馈神经网络能够有效

反演出源项的高度及释放率变化情况，综合相对

误差小于 5%。此算法针对多种释放场景也有类似

的反演结果，故此方法原则上可用于核事故早期

的源项反演计算。
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