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摘  要 

在人工放射性气溶胶浓度监测过程中，氡及其子体的信号干扰是一个严重的问题。传统方法在适应环境

本底变化方面表现出明显的局限性，这些方法往往难以准确捕捉因环境变化引起的信号时变特性及其在

不同时间尺度上的特征变化。本文引入了Transformer架构到气溶胶人工放射性浓度计算方法中，利用

其多头自注意力机制和特征融合模块来优化信号处理，有效区分氡子体信号及其变化。同时，模型通过

多尺度注意力机制增强了对信号动态特性的适应性和鲁棒性。此外，Transformer架构中的特征融合模

块动态调整特征表示可根据输入信号的实时变化，进一步提升监测的准确性。实验结果显示，引入

Transformer架构后，模型的整体性能得到显著提升，尤其在复杂和动态的环境中处理信号效果突出，

使用该方法不仅提高了检测的准确性，而且有效地降低了误报和漏报率。在区分氡子体信号和人工放射

性信号的任务中，Matthews相关系数(MCC)达到了0.85，整体准确率为92%。 
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Abstract 
In the monitoring process of artificial radioactive aerosol concentration, signal interference from 
radon and its progeny poses a significant challenge. Traditional methods exhibit clear limitations 
in adapting to changes in environmental background, often struggling to accurately capture the 
time-varying characteristics of signals caused by environmental changes and their feature varia-
tions across different time scales. This paper introduces the Transformer architecture into the cal-
culation method for aerosol artificial radioactivity concentration, utilizing its multi-head self-atten-
tion mechanism and feature fusion module to optimize signal processing and effectively differenti-
ate radon progeny signals and their variations. At the same time, the model enhances adaptability 
and robustness to the dynamic characteristics of signals through a multi-scale attention mechanism. 
Additionally, the feature fusion module in the Transformer architecture can dynamically adjust fea-
ture representations based on real-time changes in the input signal, further improving monitoring 
accuracy. Experimental results show that after introducing the Transformer architecture, the over-
all performance of the model is significantly improved, especially in processing signals in complex 
and dynamic environments. This method not only increases detection accuracy but also effectively 
reduces false positives and missed detections. In the task of distinguishing radon progeny signals 
from artificial radioactive signals, the Matthews correlation coefficient (MCC) reached 0.85, with an 
overall accuracy of 92%. 
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1. 引言 

在核电站、核燃料和核医学等领域中，放射性气溶胶的存在是不可避免的。尤其是在核电站的日常

运行和意外事故监测中，放射性物质可能以气溶胶形式释放，威胁周围环境和人群的健康[1] [2]。因此，

放射性气溶胶的监测是确保辐射安全的关键环节，对减少放射性危害具有重要意义。 
在气溶胶监测中，环境中的氡及氡子体(如钋-218、钋-214 和铋-212)通过其放射性衰变发出的 α和 β

射线[1]，会干扰人工放射性气溶胶的测量，导致测量结果不准确，扣除氡及其子体的影响在气溶胶测量

中是必不可少的。目前氡钍子体扣除方法主要有 α/β 比值法、伪 β 符合法、多能区比例系数扣除法和能

谱拟合剥离法[3]。固定能区比例系数扣除法是目前应用最为广泛的算法[4]。但它依赖于预先设定的比例

系数，这些系数通常基于实验室条件或历史数据确定，与实际测量条件存在差异，导致结果的可重复性

和一致性差，影响结果的准确性并且提高了误报率。 
21 世纪初期，随着机器学习算法在众多领域的研究和应用，它在环境氡测量和气溶胶监测中的应用

也崭露头角[5]。2010 年刘仲达，蔡欣欣等人通过对厦门市东孚水氡的观测，提出采用多层神经网络(LNN)
来消除环境参数(降雨量、湿度、气压、温度)对氡浓度的变化[6]。2017 年陈立等提出利用聚类分析对谱

线进行分类，利用神经网络对每个类进行计算并扣除子体干扰，极大地提高了子体扣除的准确性，进而

降低了人工放射性气溶胶现场监测仪的检测限[4]。2019 年龚朋彬等人提出了用最大熵原则代替传统 BP
神经网络均方差准则，建立了最大熵 BP 神经网络，创新性地将其应用在环境氡浓度预测研究中。通过仿
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真实验证明改进模型平均预测误差为 5.22%，具有较强泛化能力，可以很好地用于环境氡浓度预测研究

[5]。2022 年 Oni 和 Aremu 等开发了人工神经网络(ANN)模型，用于预测气象和地质参数影响下的室内氡

浓度，证明了人工神经网络有助于立即评估氡超标的相关风险水平[7]。2023 年 Al-Shboul 等人探讨了人

工神经网络(ANNs)和基因表达编程(GEP)模型在土壤氡呼出速率中的应用潜力，通过模型训练结果对比

证明了人工神经网络在计算土壤氡呼出速率方面的优势[8]。同年，阮灵盼和陈春花等人提出了一种基于

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。可应对突发核事故场景中放射性气溶胶

扩散数据，训练最终模型预测稳定性可以达到平均绝对百分比误差(MAPE)低于 5%的 239Pu 核素浓度预

测效果[9]。 
综上所述，机器学习及人工神经网络可以很好地用于分析和判断气溶胶监测中氡及其子体的干扰。

传统的扣除方法通常因为缺乏对环境动态变化的适应能力而导致监测精度不足。如固定能区比例系数扣

除法，往往依赖于预设的比例系数，这些系数基于理想化或历史条件下的实验数据，而忽略了现场实际

测量条件的多变性[4]。特别是在处理来自氡及其子体的信号时，它们无法有效区分氡子体信号与其他放

射性背景噪声，进而影响了数据的可靠性和决策的准确性。针对传统方法展现出的缺陷，基于机器学习

的算法能够很好地进行弥补，并且已经在放射性气溶胶监测以及氡浓度测量等方面展现出积极有效的表

现，促进了放射性核素监测的发展和进步。 
Transformer 是一种不同于 RNN 或 CNN 等传统模型神经网络架构的新模型，该架构因其出色的长程

依赖处理能力和对时序数据的敏感性而被认为是解决此类问题的理想选择[10]。该模型通过多个不同的

视角分析能谱数据，能够捕捉到氡子体信号的微妙变化，识别出这些信号与其他背景噪声的差异，从而

达到精准排除的效果。本文通过在多个实际场景中测试，验证了该 Transformer 模型能够显著提高气溶胶

监测的准确性和效率。实验结果证明，该模型在区分氡子体信号与其他放射性背景时，表现出优越的性

能，特别是在动态变化的环境中，能够实现对复杂信号快速而准确地解析 

2. 材料与方法 

2.1. 固定能区比例系数扣除法 

固定能区比例系数扣除法主要分为两种方法：二能区法和多能区法。相较于二能区法，多能区法能

够更细致地考虑不同能量水平下氡子体 α粒子的干扰程度，从而实现更为精确的干扰扣除[4]。目前，多

能区法已成为主流技术。在多能区法中，能区的划分通常包括人工能区和氡子体能区。进一步地，根据

不同氡子体对测量结果的贡献，氡子体能区可被细分为多个子能区。值得注意的是，不同的氡子体对人

工放射性核素测量的干扰系数存在差异。 
比例系数扣除法的关键在于准确确定子体能区对人工能区的干扰计数及其相应的系数。通过在人工

智能区中精确扣除由子体引起的干扰，可以确保人工核素的检测下限得到有效保障。不同能区的划分范

围及其来源详见图 1 所示。 
扣除方法描述：某氡子体在人工核素能区产生的拖尾计数与其峰计数的比值。214Po 有两个拖尾比例

系数 1,3k 和 2,3k 分别表示其在一和二能区产生的拖尾计数与其在三能区产生的峰计数的比值。218Po 有一个

拖尾比例系数 1,2k 表示其在一能区产生的拖尾计数与其在二能区产生的峰计数比值。那么人工 α 核素产

生的净计数 0N 可以表示为： 

 ( )0 1 1,3 3 1,2 2 2,3 3N N k N k N k N= − − −  (1) 

其中， 1N 、 2N 和 3N 分别表示一、二、三能区的总计数；其中 2 2,3 3N k N− 表示 218Po 的峰计数。 
通过确定各能区扣除比例系数值 , m nk ，就可以计算氡、钍及其子体在人工放射性核素能区中所占 
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Figure 1. Energy region division diagram 
图 1. 能区划分图 

 
比例。测得人工放射性核素能区计数通过扣除干扰核素的相应计数就可以得到准确的人工放射性核素监

测数据。 

2.2. Transformer 模型 

Transformer 技术代表了一种革命性的人工智能模型，其核心思想是构建一种深度神经网络模型，仿

效人类语言理解与生成的方式，实现对序列数据的高效处理和建模[11]。与传统的循环神经网络相比，

Transformer 引入了注意力机制，从而在处理长距离依赖关系时表现更为出色。相较于传统的循环神经网

络，Transformer 模型采用了自注意力机制来捕捉输入序列中各个位置之间的关系，这使得模型能够并行

处理序列数据，从而大幅提高了训练速度和效率。Transformer 模型的设计使得其在机器翻译、语言建模、

文本生成等各种任务中占据领先地位。此外，Transformer 还包括用于将输入序列编码成隐藏表示的编码

器和将隐藏表示解码成输出序列的解码器，这种结构使得模型在处理翻译等任务时表现出色。 

2.2.1. 数据预处理与特征提取 
在输入数据处理前，需要对数据进行预处理和特征提取，包括小波变换滤波和背景辐射信号的获取。

将数据进行标准化处理，具体使用 Z-score 标准化方法。将数据转换为均值为 0，标准差为 1 的标准正态

分布。然后应用小波变换对数据进行滤波处理，选用 Daubechies 小波基函数(db4)，分解级数为 5 级，以

去除潜在的高频干扰并增强信号特征。 
小波变换滤波是为了去除高频噪声和低频背景噪声，采用小波变换进行滤波。具体步骤如下： 
(1) 小波分解：将原始信号分解为不同尺度的频率成分。 

 { } ( )1 2, , , , DWTn ncA cD cD cD = X  (2) 

其中， ncA 是近似系数， icD 是第 i 级的细节系数。 
(2) 阈值处理：对高频细节系数进行软阈值处理以去除噪声。 

 
( )( ) if

0 if
i i i

i
i

sign cD cD cD
cD

cD

λ λ

λ

 − >= 
≤

 (3) 

其中， λ 为阈值。 
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(3) 小波重构：将处理后的系数组合，重构滤波后的信号 denoisedX  

 ( )denoised 1 2IDWT , , , ,n ncA cD cD cD=X   (4) 

经过滤波处理后，需要从数据中提取背景辐射信号。背景辐射信号的获取方法如下： 
(1) 统计特征提取：计算滤波后信号的统计特征 

 ( ) ( ) ( ) ( )stat denoised denoised denoised denoisedmean ,std ,max ,min =  F X X X X  (5) 

(2) 峰值检测：使用峰值检测算法识别信号中的主要峰值及其特征 

 ( )peaks denoisedfindpeaks=F X  (6) 

(3) 低能拖尾效应：计算低能区域(前 100 个通道)的总计数。 

 [ ]
100

denoised
1

LET
i

i
=

= ∑ X  (7) 

最终的特征向量为： 

 stat peaks, ,LET =  F F F  (8) 

2.2.2. 输入嵌入 
经过预处理和特征提取后，特征向量通过线性嵌入层转换为高维特征空间： 

 emb emb= +E FW b  (9) 

其中， input model
emb

d d×∈W  和 model
emb

d∈b  ， inputd 是输入特征的维度， modeld 是模型的维度，设为 256。 
使用预训练的词嵌入模型，将输入数据转化为 256 维的高维向量；引入位置编码以保留时间序列信

息，使用正弦和余弦函数生成位置编码；编码器和解码器各包含 6 层，每层由多头自注意力机制(8 个头)
和前馈神经网络(2048 个隐藏单元)组成；使用 Adam 优化器进行参数优化，初始学习率设为 0.001，结合

学习率预热及逐步衰减策略；引入 0.1 的 dropout 正则化以防止过拟合；采用带权重调整的交叉熵损失函

数，以应对类别不平衡的问题。位置编码与输入嵌入的集成方式，强调了模型如何通过位置信息增强对

数据的学习。具体结构如下图 2 所示。 

2.2.3. 位置编码 
为了捕捉数据的时序性，位置编码被添加到嵌入表示中： 

 0 = +H E P  (10) 

位置编码 P 计算如下： 

 ( ) model,2 2PE sin
10000pos i i d

pos =  
 

 (11) 

 ( ) model,2 1 2PE cos
10000pos i i d

pos
+

 =  
 

 (12) 

2.2.4. Transformer 编码器 
编码器通过多层处理位置编码后的输入，每层均包含多头自注意力机制和前馈神经网络： 

 ( )( )1 LayerNorm MultiHead , ,l l l l l+ = +H H H H H  (13) 

多头自注意力机制的具体实现如下： 
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Figure 2. Internal structure diagram of Transformer 
图 2. Transformer 的内部结构图 

 

 ( ) ( )1MultiHead , , Concat head , , head O
h=Q K V W  (14) 

 ( )head Attention , ,Q K V
i i i i= QW KW VW  (15) 

 ( )
T

Attention , , softmax
kd

 
=   

 

QKQ K V V  (16) 

为了捕捉数据中的多尺度特征，本章节设计了一个多尺度注意力机制，通过并行计算不同时间尺度

上的注意力分布，有效捕捉短期和长期的信号特征，从而增强对氡子体信号的识别能力。 
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编码器内部结构包括的工作原理，包括多头注意力机制如何在不同尺度上处理光谱数据，捕捉重要

的信号特征。 

2.2.5. 特征融合与分类 
编码后的特征通过特征融合模块进行整合，该模块结合了深度学习特征和从原始光谱数据中提取的

物理特征(如峰值位置和强度、低能拖尾效应等)，以提高模型的预测精度。特征融合模块采用以下公式： 

 ( )fused encoder engineeredConcat ,=F H F  (17) 

其中， encoderH 是编码器输出的深度特征， engineeredF 是从原始数据中提取的物理特征。融合后的特征通过

全连接层进行分类。 

2.2.6. 背景辐射信号的提取 
在采样测量人工放射性气溶胶时，氡、钍子体放射性气溶胶会连同人工放射性气溶胶一同被采集到

采样滤纸上。其中，背景辐射信号属于天然本底带来的噪声，会根据测量条件不同而变化，属于需要简

化并剔除的相关干扰。一旦确定监测环境，本底辐射(非氡、钍核素)在后续的监测过程中几乎不会改变。

而环境中的氡、钍子体浓度随地理条件、时间、和气象参数的变化会在较大范围内变化[12]。为了达到区

分目的，需要精确识别氡、钍子体的贡献值，才能提高原始数据的判定准确度和检测下限。特征融合实

现如下： 

 ( )fused out outsoftmax= +O F W b  (18) 

在完成特征融合与分类后，我们使用分类器的输出来提取背景辐射信号和氡子体信号。两种信号分

类提取具体步骤如下： 
(1) 分类结果处理：根据分类结果，将信号分为氡子体信号和背景辐射信号。具体实现如下： 

 [ ]radon denoised:,1=C O X  (19) 

 [ ]background denoised:,0=C O X  (20) 

其中表示按元素乘积， [ ]:,1O 和 [ ]:,0O 分别表示分类器输出为氡子体信号和背景辐射信号的概率。 
(2) 背景辐射信号计算：通过对背景辐射信号部分进行积分，得到最终的背景辐射信号 backgroundC ： 

 [ ]
1024

background background
1i

C i
=

= ∑C  (21) 

Transformer 是一种不同于 RNN 或 CNN 等传统模型神经网络架构，引用残差连接和层归一化等技术

来加速并行计算。Transformer 模型中多头注意机制的并行计算大大提高了训练和推理的效率，允许更大

的模型和更长的序列处理。模型内部注意力机制和多头注意力如下图 3 所示。 

3. 结果与讨论 

本研究使用合成数据集进行实验，该数据集包括从低至50 Bq/m3到高达10,000 Bq/m3不等的氡浓度。

数据集模拟了实际环境监测中可能遇到的各种情况，如不同氡释放速率、环境变化和设备灵敏度等因素

的影响。实验样本共 2000 个，被随机分为三个部分：70%作为训练集，用于模型训练；15%作为验证集，

用于模型调优和超参数选择；15%作为测试集，用于模型的最终性能评估。所有实验均在配置有 NVIDIA 
GeForce RTX 2060 SUPER GPU 的计算平台上完成。选择准确率、Matthews 相关系数(MCC)和最低检测

限(MDL)作为主要评价指标。 
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Figure 3. Attention mechanism and multi-head attention architecture diagram 
图 3. 注意力机制和多头注意力结构示意图 

3.1. 训练模型性能 

为了对新构建的模型的性能进行评价，本文选择了近年来在测氡领域性能优秀的三个基于机器学习

的算法结构为比较对象，它们分别是支持向量机、随机森林、卷积神经网络[4] [5]。采用同样的数据样本

进行训练，各训练模型预测结果如下表 1 所示。 
 

Table 1. Model performance comparison 
表 1. 模型性能比较 

模型 准确率(%) MCC MDL (×10−4 Bq/m3) 超参数设置 

支持向量机 80.56 0.60 20 核函数：RBF，C = 1，gamma = 0.1 

随机森林 84.10 0.65 15 树数：100，最大深度：None 

卷积神经网络 88.51 0.72 10 隐藏层：3 层，每层 128 个神经元 

本研究模型 92.23 0.85 5 见 2.2.节详细设置 

 
表 1 展示了本研究中的 Transform 模型与其他三类常见算法结构的比较结果。表 1 的实验结果显示，

Transformer 模型在准确率(Accuracy)、Mathews 相关系数(MCC)和最小检测限(MDL)上均优于对比模型，

说明模型对于氡浓度的低阈值检测具有较高的灵敏度和准确性，表明在放射性气溶胶子体扣除任务中的

显著优势。 
从准确率来看，支持向量机和随机森林的准确率分别为 80.56%和 84.10%，卷积神经网络的准确率提

升至 88.51%，而本研究的 Transformer 模型则达到了 92.23%。这一显著提升表明，Transformer 模型能够

更有效地捕捉气溶胶数据中的复杂特征，并在预测时更具准确性。其原因在于 Transformer 的自注意力机

制能够在全局范围内学习特征关系，从而在序列数据处理中表现出色。 
MCC 是一种在类别不平衡情况下衡量分类性能的指标。实验中，支持向量机和随机森林的 MCC 分

别为 0.60 和 0.65，卷积神经网络为 0.72，而 Transformer 模型达到了 0.85，表现出更强的正负样本区分

能力。Transformer 的多头自注意力机制能够更细致地关注数据中不同特征的重要性，从而在正负样本的

预测上更加平衡。 
本研究模型的 MDL 为 5 × 10−4 Bq/m3，低于其他模型(如 SVM 的 20 × 10−4 Bq/m3 和 CNN 的 10 × 10⁻⁴ 
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Bq/m3)。MDL 的降低意味着模型具有更高的检测灵敏度和噪声适应能力。Transformer 通过位置编码(po-
sitional encoding)能够更好地捕捉气溶胶信号的时间序列特征，增强了对低强度信号的响应能力。 

在超参数设置上，本研究对比了各模型的关键超参数。支持向量机的核函数选用 RBF 核，而随机森

林树数采用 100，卷积神经网络使用三层 128 神经元的隐藏层。相比之下，Transformer 模型在多头自注

意力和编码器结构上进行了优化，使其在大规模数据的特征提取上具有独特优势。此外，卷积神经网络

虽然在卷积操作上有助于提取局部特征，但在处理长序列时存在局限性，难以捕捉长距离的特征关系。

这些实验结果与文献中对不同模型的特性描述一致，进一步证明了 Transformer 架构在序列数据分析中的

适用性。 
综上所述，Transformer 模型在放射性气溶胶子体扣除中的优异表现验证了其作为深度学习模型的先

进性和科学性。未来的研究可以考虑在真实环境数据上进一步验证本模型，以增强其在实际应用中的可

靠性。 

3.2. 训练结果对比 

Transformer 基础架构提供的多头自注意力机制和位置编码在处理环境监测数据时至关重要。特别是

位置编码，对于捕捉时间序列数据中的局部依赖和全局预测非常有效。此外，消融实验进一步证明了这

些组件的必要性，去除任何一个都会显著降低模型的准确性和最低检测限。详细结果见下表 2。 
 

Table 2. Results of the ablation experiment 
表 2. 消融实验结果 

组件组合 准确率(%) MCC MDL (×10−4 Bq/m3) 

完整模型 92 0.85 5 

-小波滤波 89 0.80 8 

-位置编码 88 0.79 10 

-多头自注意力机制 87 0.76 12 

-小波滤波和位置编码 86 0.74 14 

-小波滤波和多头自注意力机制 85 0.72 15 

-位置编码和多头自注意力机制 84 0.70 16 

 
通过消融实验可以观察到，本模型的各组件对性能有显著影响。去除位置编码后，模型准确率和 MCC

显著下降，最低检测限升至 0.001 Bq/m3，表明位置编码对捕捉时间序列数据中的局部依赖和全局上下文

至关重要。去除多头自注意力机制，模型性能显著下降，MCC 降至 0.76，最低检测限升至 0.0012 Bq/m3，

显示出其在捕捉不同位置的相关性和增强特征提取能力方面的重要性。去除小波滤波，模型性能下降，

尤其在噪声环境中准确性减弱，最低检测限升至 0.0008 Bq/m3，说明小波滤波对去除背景噪声和提高信

号清晰度有关键作用。在组合实验中去除实验中去除位置编码和多头自注意力机制时，模型性能最差，

MCC 降至 0.70，最低检测限升至 0.0016 Bq/m3。综上，位置编码、多头自注意力机制和小波滤波对提高

模型性能尤为重要，尤其在处理噪声时间序列数据时。 

4. 总结 

本研究首次将基于 Transformer 的核素识别模型应用于放射性气溶胶子体扣除任务，展示了其在提高

监测准确性和降低检测限方面的显著优势。Transformer 模型通过其独特的自注意力机制，实现了对气溶
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胶数据中复杂特征的有效捕捉，特别是在处理动态变化的环境信号时表现出色。实验结果表明，该模型

在准确率、MCC 和 MDL 等关键指标上均优于传统方法和其他机器学习模型，证明了其在放射性气溶胶

监测领域的先进性和科学性。 
尽管 Transformer 模型在本研究中取得了令人鼓舞的成果，但目前仍存在一些局限性。例如，模型的

泛化能力需要在更广泛的数据集上进行验证，以确保其在不同环境条件下的稳定性。在特定的使用场景，

可能需要进行参数修正以提高模型的识别准确度。此外，模型的计算复杂度较高，可能在资源受限的环

境中部署时面临挑战。未来的工作将集中在模型的优化、新数据集的开发以及不同应用场景的测试上，

以进一步提高模型的实用性和可靠性。 
在实际应用方面，本研究提出的模型有望集成到核电站、核燃料处理和核医学等领域的监测系统中，

为核设施工作人员提供一种更可靠的放射性气溶胶监测工具。这不仅能够提高监测数据的准确性，还能

够降低误报和漏报率，从而增强核安全性。 
此外，本研究的成果也可能对其他相关领域产生启示。例如，在环境监测和医学成像等领域，

Transformer 模型的自注意力机制可能有助于提高数据处理的效率和准确性。未来的研究可以探索该模型

在这些领域的应用潜力，推动相关技术的发展和创新。 
总体而言，本研究不仅为放射性气溶胶监测领域提供了一种新的技术手段，也为神经网络技术在核

安全领域的应用开辟了新的道路。随着技术的不断进步和应用的不断拓展，我们有理由相信，基于

Transformer 的模型将在未来的核安全监测中发挥越来越重要的作用。 
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