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摘　要: 影响核辐射监测站点辐射监测 HPIC剂量率实时数据准确性的组成因素多且复杂, 如自然因素的降雨、温

湿度、风向及太阳辐射等, 客观因素的设备异常及放射性状况等; 以致在实际应用中发现辐射监测状态异常时, 很
难分析出是什么原因导致的监测数据偏离. 结合 ERMS 海量历史辐射序列监测数据, 深入挖掘降雨、温湿度、气

压、风向、太阳辐射天顶方向电子量及周边各站点辐射数值等特征因子集, 基于 Gradient Boosting 算法 (简称

GB算法)建立起 HPIC剂量率辐射数据的在线预测模型, 有效融合自然特征因子, 降低了自然因子对 HPIC剂量率

辐射监测数值异常的分析及判读的干扰作用, 提高了对 ERMS辐射异常发现的辅助判断能力及维保效率.
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Abstract: The factors affecting the accuracy of real-time data of HPIC dose rate in nuclear radiation monitoring stations
are complex, such as natural factors of rainfall, temperature and humidity, wind direction and solar radiation, objective
factors of equipment anomalies and radioactivity, etc. When it is found that the radiation monitoring state is abnormal, it
is difficult to analyze the cause of the deviation of the monitoring data. Combined with the monitoring data of massive
historical radiation series of ERMS, the characteristics of rainfall, temperature and humidity, air pressure, wind direction,
electrons in the zenith direction of solar radiation and the radiation values of surrounding sites are deeply explored. HPIC
is established based on the Gradient Boosting algorithm (referred to as GB algorithm). The online prediction model of
dose rate radiation data effectively combines the natural characteristic factors, reduces the natural factor’s analysis of the
HPIC dose rate radiation monitoring numerical anomaly and the interference effect of interpretation, and improves the
auxiliary judgment ability and maintenance efficiency of ERMS radiation abnormality discovery.
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引言

核能发电不仅经济高效、排放无污染,而且原料来

源广泛, 是当今社会重要的电力能源之一[1], 通常, 核电

站会围绕自身建立辐射监测系统 (Radiation Monitoring
System, RMS), 以保障运行安全[2]; 其中, 环境辐射监测

系统 (ERMS)是 RMS的一个重要组成部分; 所谓 ERMS,
是为了保证核电站外围环境安全, 在核电站四周若干

公里范围内设置若干个监测站点, 每个监测站点都会

配备监测仪器和通信装置, 以便通过网络把数据传到

计算机. 其系统数据采集框架如图 1所示, 监测站采集

设备主要分为辐射数据采集设备 (如 NaI 能谱探测仪

和高压电离室)和气象数据采集设备 (如雨量计、温度

传感器、风速传感器等), 采集的数据种类主要有 HPIC
剂量率、雨量、气温、湿度及风速风向等; 其中, HPIC
剂量率是指示辐射监测站点实时 γ 辐射空气吸收剂量

率的重要指标.
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图 1    ERMS系统数据采集系统框架图

 

这些数据蕴含着核电站运行安全性的重要价值指

示信息, 一直以来都是各国保障核电安全的研究热点,
具有重大的研究意义.

国外, 2015年, Chen等人[3]针对 γ 辐射剂量率的仿

真模拟问题, 以蒙特卡罗方法为基础提出一种可用于

进行曝光剂量估计的光谱测定 G(E)函数方法, 用于进

行 γ 剂量率的仿真模拟, 获得的仿真值与电离室测量

的 γ 剂量率实际值之间最大偏差仅 6.31%, 对确保 γ 剂
量率的可靠性具有很大应用价值. 2017年, 印尼国家核

安全局的 Susila 等人[4]则对塞彭核设施周围 5 年的序

列辐射数据应用关联分析方法进行分析, 发现 γ 辐射

剂量率的数值与空气中碘和氩的放射性同位素含量具

有较强的正相关关系; 同年, Bossew等人[5]指出空气中

的天然放射性元素氡与 γ 辐射剂量率也有较强关系,
采用统计关联方法对欧洲地区两者之间进行相关性研

究, 得出大部分地区氡对 γ 辐射剂量率的监测结果的

贡献值低于 5 nSv/h, 部分地区则达到 30 nSv/h, 这对加

强核辐射环境监测的预警能力具有很好的参考意义.
国内, 2015年, 朱耀明、林明贵等人[6]提出要加强

ERMS 数据应用能力和人员配置管理问题 ,  指出对

ERMS 管理维护上要安排专业工作人员, 以便可以立

时应对不同紧急情况, 如当出现辐射数据异常或多个

站点 γ 辐射剂量率数值超高, 触发阈值报警时, 确保工

作人员可以及时收到预警信息并迅速进行处理, 查找

问题根源以寻求解决. 2017年, 高泽泉等人[7]则应用线

性统计方法对序列辐射数据中降雨与 γ 辐射剂量率的

相关性进行分析发现, 降雨天气时, 降雨会导致 γ 辐射

剂量率的升高, 造成 γ 辐射剂量率的实时数值的不准

确性, 这对我们在日常监测中进行 γ 辐射剂量率数值

的判断是一个很好的参考指标. 2018年, 罗敦烨等人[8]

也基于线性统计方法、关联分析及可视化技术对日常

监测中 γ 辐射剂量率的特征影响因子进行了更全面的

挖掘分析, 总结了众多与 γ 辐射剂量率数据相关的特

征影响因子 ,  如宇宙射线、自然放射性物质、温湿

度、风向及气压等气象因素, 这对建立和完善 γ 辐射

剂量率数值可靠性评价指标具有很大意义.
总的来说, 在 ERMS 日常监测过程中, γ 辐射监测

数值的影响因素较多 ,  如上述的源相关的放射性物

质、降雨、温湿度、风向及气压等自然因素, 还有设

备老化故障等都会导致 γ 辐射监测数据的不准确性.
近年, 我国物联网技术愈发成熟, 数据资源获取能力逐

步增强, 围绕 ERMS 的设备可靠性、数据可信度以及

源相关性等方面取了一些进展, 但 ERMS 辐射数据分

析却仍以实时数据判定、事后报警为主; 围绕 γ 剂量

率监测也进行相关影响因子的定性分析, 提供了对实

时 γ 剂量率监测准确性的辅助判断依据, 但是在一定

程度上对各影响因子融合进行数据价值挖掘未作出过

多研究, 如在自然因子影响下, 如何有效识别和降低自

然因素干扰, 提高对 HPIC 剂量率的可靠性评估能力.
而当今数据挖掘在医疗卫生[9]、网络安全[10]、企业管

理[11]、城市交通[12]及工业生产[13]等诸多领域都取得了

显著的应用成果, 为我们提升智能化监管效率和实现

新的监管技术创新指出了新思路. 其中以 GB 回归为

代表的人工智能算法, 在解决回归问题上发挥了巨大

的优势. 2013年, 山东大学陈爽爽等[14]人应用 GB算法

对癫痫及复发概率数据进行建模, 取得很好的检测效

果, 达到了初步临床实验的标准; 2015 年, 瑞典艾滋病

研究团队为预测戒烟成功率和艾滋病复发率 ,  采用

GB 算法模型进行回归分析, 取得很好的效果, 具有很

强的实用性[15]; 而纵观我们的辐射监测数据、太阳活
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动数据及气象数据 ,  整体为时间序列的离散值 ,  以
HPIC剂量率值作为 γ 剂量率监测的重要指标, 特征数

据有类别特征 (如风向)、离散值 (如雨量、各监测站

点 HPIC 剂量率历史数据、温湿度及天顶方向电子量

VETC等), 其总体数据特征完全符合 GB算法模型, 而
且对模型误差, 我们不排除其他因素干扰, 充分考虑作

为回归模型输入特征, 可以一定程度排除未知因素干

扰. GB算法对帮助我们解决 ERMS中 HPIC剂量率在

线预测的问题是一个较佳选择.

1   GB算法理论

GB算法[16]是一种机器学习方法, 其算法的核心思

想在于: 将损失函数看作模型的“靠谱程度”, 当损失函

数数值较大时, 说明模型的可信度较低, 预测结果的准

确率较差. 因此, 我们通常会根据起始的损失函数, 进
行损失函数的优化工作, 通常做法是根据梯度下降法

来实现损失函数在梯度方向上的不断迭代减小直至收

敛, 此时模型最优, 残差也达到最小值, 残差通常认为

就是目标实际值与模型预测值的误差. 基于 GB 算法

进行回归预测大致流程如图 2 所示, 首先基于训练集

建立一个基模型, 然后将这个模型的残差作为下一个

模型的优化学习目标输入, 得到新的基模型, 不断重复

此迭代过程, 直到模型的残差达到理想数值范围内.
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图 2    Gradient Boosting 回归模型预测流程图

 

算法基本形式可表示如下:
x = {x1, x2, · · · ,

xm) y = {y1,y2, · · · ,ym}
算法的输入数据集是一组属性值

及实际值 , 设定与之间具有某种回

归关系:

y = b0+b1x1+b2x2+ · · ·+bmxm (1)

L(y, f (x)) {a (x;γ)}设定损失函数为 ,  基函数是 .  首
先, 设定初始化预测函数为:

f0(x) = 0 (2)

其次, 设置算法最大迭代次数 N, 在设定的迭代次

数基础上:

bn,γn

(1) 极小化算法的损失函数, 使用如下方式求得使

损失函数最小化的最佳参数 :

(bn,γn) = argmin
n∑

i=1

L(yi, fn−1(xi)+ba(xi;y)) (3)

fn(x)

(2) 迭代更新预测函数, 在旧的弱学习器基础上不

断学习新的弱学习器 (决策树) 模型 来优化模型损

失函数, 如下式:
fn(x) = fn−1(x)+bna(x;γn)) (4)

(3) 累加预测函数, 求得最终强学习器预测函数公

式如下:

f (x) =
N∑

n=1

bna(x,γn) (5)

GB算法是一种集成学习算法. 该算法基于多个弱

学习器组成强学习器的思想, 可以很好地克服算法建

模中存在的诸如过拟合问题等, 在解决分类回归问题

上具有很好的适用性.

2   GB算法在辐射监测数据挖掘的应用

2.1   环境辐射监测系统概况

如图 3所示为福建省某 S核电站 ERMS辐射监测

站点空间分布图, 以此核电站为中心, 在周围设置了

11 个监测子站; 从图 3 中可以看出, S1－S11 号自动站

围绕核电站整体呈现放射状分布, 保证充分检测四周

环境放射性核素剂量, 同时实施多点连续监测, 在一定

程度上可以更好地防止突发情况发生, 提高安全效率,
这样就形成了区域核辐射外围网络分布.
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图 3    某核电站 ERMS辐射监测站空间分布图
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2.2   数据来源

数据资料主要分 3 部分: (1) 辐射监测子站环境日

常监测数据可以从某核电站辐射监测中心平台数据库

直接导出 2015–2017 年文本格式历史辐射监测数据;

(2) 所需太阳日常活动历史数据从空间环境预报中心

直接获取, 以对方提供的 2015–2017 年文本格式天顶

方向电子量 VTEC数据为主; (3)气象数据指标可从气

象局网站通过网页记录获取, 相关数据指标如表 1.
 

表 1     数据来源
 

种类 辐射数据 气象数据 太阳活动数据

指标名称 气温 气压 雨量 湿度 HPIC剂量率 风速 风向 天顶方向电子量 VETC
数据来源 平台数据库 气象局网站 空间环境预报中心

 
 

2.3   实验方案

2.3.1    实验环境

硬件方面, 本实验运用 8核、16 GB内存 PC机进行.
软件方面, 在Windows10系统环境下配置 JDK1.8、

Anaconda3.4 及 MySql 等, 以 Mysql 作为文件存储数

据库进行数据存储, 以 Anaconda3.4 自带软件 Spyder
作为实验编程平台, 以 Python 作为程序编程语言, 借
助 Python第三方科学计算相关类库 (如 numpy、pandas、
matplotlib 及 sklearn 等) 进行整体数据挖掘分析工作;
具体实验环境配置如表 2所示.
 

表 2     实验环境配置信息
 

项目 版本配置 项目 版本配置

操作系统版本 Windows10 硬件配置 8核、16 GB内存

Anaconda版本 Anaconda3.4 scikit-learn版本 scikit-learn0.19.1
JDK版本 JDK1.8.102 pandas版本 pandas0.23.1
Mysql版本 Mysql5.7 numpy版本 numpy1.14.5
SQLyog SQLyog12.3.3 matplotlib版本 matplotlib2.2.2

 
 

2.3.2    模型设计方案

如图 4所示为本实验模型构建整体实验过程方案,
主要包括数据存储、数据预处理、数据抽取、数据建

模及模型应用五部分. 首先, 实验数据主要为 3.2 中阐

述的历史离线数据集, 数据特征为时间序列的离散型

数据, 所以采用 MySQL 数据库进行数据持久存储; 其
次, 数据存在来源不一, 有如风向等类别特征, 各属性

特征之间量纲也存在不统一, 数据缺失等问题, 因此为

获得较好质量的建模数据 ,  必须进行一定的数据集

成、清洗、规整及变换等预处理等工作; 然后, 对处理

后的建模数据按一定比例进行拆分以获得训练集和测

试集两部分; 接着, 使用训练数据对 GB 模型进行训练

工作, 同时结合交叉验证法和网格搜索法进行模型的

评估优化工作, 以获得最优的模型; 最后, 将构建好的

HPIC剂量率预测模型在测试集上进行测试, 测试模型

的预测效果.
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图 4    HPIC剂量率在线预测流程方案

 

2.4   相关特征分析

我们以 S1 辐射监测站为目标研究对象. 如图 5 所

示是采用可视化技术展现出的某降雨时段前后 ,  其
HPIC剂量率监测数据数值随时间的变化信息图; 从图

中可以看出 HPIC剂量率在降雨时段会有明显的上升,
随着降雨停后, 其数值又缓慢降低回至正常水平.
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图 5    降雨时段 HPIC波动图

 

根据该核电站区域核辐射各站点 2015–2017年三

年辐射序列数据进行异常值处理及数据标准化后, 对
其温湿度、气压与 HPIC 剂量率进行皮尔逊相关系数

分析, 分析结果如表 3 所示: 温度整体与 HPIC 剂量率

数值之间的相关性较弱, 但是在 S7 站点相关性较强;
各辐射监测站点湿度与 HPIC 剂量率之间存在很强的

正相关; 对气压相关性来说, 除了 S2、S10 与 S113个站

点与 HPIC剂量率相关性较弱, 整体上与 HPIC剂量率

数值之间存在着很强的负相关关系.
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表 3     温度、湿度及气压与 HPIC剂量率皮尔逊相关系数表
 

站点 S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11
温度 0.32 0.34 0.21 0.23 0.29 0.25 0.46 0.31 0.30 0.17 0.27
湿度 0.74 0.65 0.75 0.67 0.82 0.72 0.59 0.69 0.76 0.79 0.70
气压 –0.54 –0.34 –0.47 –0.63 –0.56 –0.72 –0.57 –0.73 –0.61 –0.23 –0.37

 
 

进一步具体分析 S1 站点温度与 HPIC剂量率之间

存在的相关关系, 将温度等宽分为 3 个区间: 偏低温、

偏中温及偏高温, 如图 6 所示, 对每个区间 HPIC 剂量

率标准化后数据采用箱线图统计分析可以得知 ,
HPIC 剂量率在偏高温时集中偏大, 低温时偏小, 两者

整体特点表现为温度越高, HPIC 剂量率越高; 因此我

们可以认为温度也是 HPIC 剂量率的特征影响因子之

一, 两者之间存在着正相关关系.
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图 6    2015年度 S1 点 HPIC剂量率在温度区间

数据分布箱线图
 

如图 7所示, 先通过标准化方法消除量纲问题, 采
用线性分析方法对 VTEC 与 HPIC 剂量率数值进行相

关性分析得出, 在 VTEC 电子含量与 HPIC 剂量率呈

现明显的同升同降变化规律,采用皮尔逊算法计算得出

两者相关系数值 r 高达 0.669, 具有显著的相关性.
如图 8 所示, 以箱线图方法统计出 8 个不同风向

时 HPIC剂量率数据信息, 可以看出, HPIC剂量率数据

在不同风向上, 其数据集中程度有稍许差异, 从中位数

可以看出, 在风向偏南风及西南风时, 其 HPIC 剂量率

数值中位数明显较大, 且数据整体数值较偏北风及东

北风时明显偏大; 在风向为东风和东北风时, 其 HPIC
剂量率数值中位数是最低, 整体数值也是集中偏低, 不
同风向上 HPIC 剂量率数值差值约在 (0～4) nGy/h 之

间. 考虑风向为类别特征属性, 所以实验中采用 one-hot
对属性值进行了编码转换为八维的 0或 1的数值型.

再如表 4, 通过计算 S1 目标监测站点与其它站点

之间 HPIC剂量率皮尔逊系数得知, 除了 S5、S10 站点,
S1 站点与其余站点具有较强的相关性; 所以亦可以将

其他监测站点监测数据作为当前监测数据的特征因子

进行定性的预测; 我们考虑相关性较强的几个站点, 将
与目标站点之间皮尔逊系数在 0.35以上的 6个站点作

为模型特征参数输入, 进行模型构建.
同时, 考虑目标属性 HPIC剂量率的时间序列离散

特征, 其自身在时间前后也是有着较强的关联性; 所以

为实现模型对当前时 HPIC 剂量率目标属性值预测能

力, 本实验也考虑加入上一时刻的 HPIC剂量率目标属

性值作为特征输入, 以此作为基准.
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图 7    VTEC与剂量率同一时段波动对比图
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图 8    风向与 HPIC剂量率关系箱线图

 

综合看来, 上述降雨、温湿度、气压、太阳辐射

的 VTEC 及风向都与 HPIC 剂量率之间有着紧密的强

关联性. 这些自然因素对 HPIC剂量率的日常监测会产

生较强的干扰作用, 不利于异常情况发生时, 对异常成

因的即时分析及准确定位, 如当监测过程中发现某些

站点 HPIC剂量率骤然上升时, 而此时区域内同时伴随

上述不利于异常判断的自然因素发生, 这时要及时得

出异常成因就比较困难, 可能需要提前进行预警, 实行

人工检测, 比较费时耗力. 因而, 我们在此基础上设计

如下在线预测模型, 在一定程度上降低自然因素的综

合干扰, 帮助进行异常情况的快速检出工作.

2.5   模型构建及验证

2.5.1    模型构建

如图 9所示为我们所提出的基于 GB算法的 HPIC

剂量率在线预测模型, 输入采用第二章节中提出的各

种相关特征属性参数, 如温度、湿度及风向等气象参

数, 天顶方向电子总量 VTEC, 与目标站点具有时空关

联性的其它各站点 HPIC剂量率数值, 最后加上自身在

时间前后存在时间关联性的目标站点上一时刻 HPIC

剂量率数值, 输出采用当前时刻目标 HPIC 剂量率数

值, 这样就形成 20个维度的特征输入, 1个 HPIC剂量

率数值的输出. 经过类别特征 one-hot 编码、零-均值

标准化、缺失值填补、数据去重及异常值处理等数据

预处理工作后, 获得了质量较好的数据样本, 然后将数

据按照 2:8的比例进行测试集和训练集的划分, 再采用

交叉验证方法将训练集等量划分为 10 等份 ,  进行

10 折交叉验证, 同时结合 GridSearch 网格寻优算法进

行超参空间的构建, 进行模型参数优化和选择, 以此得

出最优的 GB预测模型.
 

表 4     目标监测站点与其他监测子站 HPIC监测值显著相关系数表
 

监测站点 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11
皮尔逊系数 0.561 0.355 0.341 0.209 0.285 –0.549 –0.567 –0.428 –0.193 –0.561
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图 9    基于 GB算法的 HPIC剂量率预测模型

 

实验过程中, 对于 GB 算法模型的性能参数最主

要有两个: 模型中弱学习器的数量以及寻找最佳分割

点要考虑的特征数量; 这两个性能参数都是需要我们

自己去设定, 弱学器数量从 10 到 140 每隔 20 个进行

数量的选取设定, 最佳分割点的特征数量从 16到最大

特征数量 20个每隔 1个进行选取设定, 总共取得 5个特

征数量取值; 其模型在每种情况下的决定系数 R-square
和平均绝对误差MAE结果如图 10和图 11所示.
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图 10    GB模型参数的选取对评价指标 R-square

决定系数的影响

从图 10和图 11中可以看出, GB模型的 R-square

决定系数值随弱学习器数量的增加及特征数量的增加

而增大; 平均绝对误差MAE则随弱学习器数量的增加

及特征数量的增加而减小; 但是当弱学习器的数量达

到 120以上, 其性能就开始趋于平缓; 然而弱学器数量

和特征数量越多, 整体模型构建时间效率偏低; 综合图

中显示情况来说, 设定弱学器数量为 120, 特征数量为

19时, 模型效果最好.
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图 11    GB模型参数的选取对评价指标平均绝对

误差MAE的影响
 

2.5.2    模型测试

将训练好的模型对测试集进行预测, 预测结果可

以用线性拟合图和散点图直观展示, 如图 12 和图 13
所示; 从图 12中可以看出预测曲线与实际值曲线拟合

性较好, 计算得出决定系数 R-Square 约 0.91, MAE 约

0.635, 但是在一些这些极值点处的预测效果会有所偏

差. 监测站 HPIC剂量率监测仪器高压电离室测量阈值

误差一般在±5 nGy 左右, 所以这个预测差额幅度在可

接受范围内; 图 13 中 HPIC 剂量率预测值与实际值基

本分布在图形 45°斜对角附近, 所以认为模型预测精度

还是较好的.
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图 12    目标站点 HPIC剂量率预测值与实际值拟合对比
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图 13    HPIC预测结果和实际结果散点图

综上, 此模型较好地融合了各种自然特征影响因

子, 并考虑目标站点与自身、各站点在 HPIC剂量率值

之间关联性构建起来的 HPIC实时预测模型, 模型实验

结果较好, 若能有效结合预测值与实际值误差阈值方

法, 在一定程度上是可以帮助降低自然因素干扰辐射

数据异常分析判断的影响, 实现对设备故障、放射性

状况导致的辐射数据异常的更准确的定位; 比如, 设置

误差阈值为 5 nGy, 可以假定当预测值与实际值的绝对

误差低于 5 nGy, 辐射监测数据无异常情况发生; 当预

测值与实际值的绝对误差高于 5 nGy, 辐射监测数据可

能就出现了异常, 并即时向工作人员发出预警, 立时进

行处理. 这对提高 ERMS 的异常发现能力和维保效率

具有很大应用价值.

3   结论

首先, 感谢省级辐射中心、国家空间环境预报中

心提供的数据支撑. 我们以机器学习算法进行数据的

挖掘工作, 基于核电站积累的海量历史数据, 并引入气

象数据及太阳活动数据 ,  充分考虑影响辐射监测中

HPIC剂量率数值的重要特征因子, 并结合与目标监测

站 HPIC 剂量率数值相关的上一时刻 HPIC 剂量率及

其它相关站点的 HPIC剂量率数值作特征输入, 进行大

量的数据规整工作, 以 GB回归模型建立起 HPIC剂量

率数值在线预测模型, 实现对当前时刻 HPIC剂量率值

的精准预测. 这对提高核电站对偏远外围监测站的环

境辐射监测异常检测效率、管理水平及 ERMS维保工

作效率具有很大的现实意义和理论价值.
HPIC 剂量率数值除了受文中分析的多个自然因

素的影响外, 还与空气中微量元素含量、维保日志、

雷电、潮汐等有关, 但是囿于资源有限, 还未获取到这

些数据, 如果增加这些数据进行挖掘分析, 可能得到更

多有用的信息用于 HPIC剂量率的预测和异常发现, 也
是我们下一步将要进行的研究工作所在.
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