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Введение

Задача определения радионуклидного состава ис-
следуемого образца в спектрометрии, включая бета-
спектрометрию и бета-радиометрию, является тра-
диционной, широко распространенной и практически 
реализованной. 

Существует большое количество компьютерных про-
грамм («SpectraLine» – разработки ООО «ЛСРМ» [1], 
«ASW» – разработки НТЦ «РАДЭК» [2], «СПЕКТР» – [3], 
«Прогресс» – разработки ООО «НТЦ Амплитуда» [4], 
SpectraDec [5] и др.), предназначенных для расшифров-
ки бета-спектров, полученных на твердотельных и жид-
костных детекторах, как с известным, так и с неизвест-
ным радионуклидным составом. Бета-спектрометрия в 
ряде случаев позволяет избежать сложных и трудоемких 
радио химических исследований.

Традиционные алгоритмы расшифровки бета-спек-
тров, нашедшие наибольшее распространение в по-
следние годы, основаны на использовании метода наи-
меньших квадратов (МНК). Для реализации данного 
метода необходимо располагать библиотекой эталонных 
радионуклидов, которые предположительно находятся в 
счетном образце. Суть метода состоит в построении из 
эталонных спектров суммарного модельного спектра, 

максимально близкого по форме к измеренному спектру. 
Это достигается путем подбора оптимального набора ве-
совых коэффициентов с использованием компьютерных 
алгоритмов минимизации [6–11]. Несмотря на достоин-
ства МНК, успех его реализации зависит от соотношения 
полезных и фоновых составляющих спектра и идентич-
ности набора радионуклидов в модельном и измеренном 
спектрах. МНК по своей природе формален, и вне зави-
симости от формы измеренного спектра всегда найдет-
ся решение, которое с формальной точки зрения будет 
оптимальным [11], что нередко происходит при неверно 
выбранных начальных условиях.

В последнее время все более пристальное внимание 
специалистов приковано к практическому применению 
искусственных нейронных сетей. Искусственная ней-
ронная сеть (ИНС) – это математическая модель и её 
программное обеспечение, построенные по принципу 
организации и функционирования биологических ней-
ронных сетей, наподобие клеток головного мозга [11–25]. 
Важнейшим свойством нейронных сетей, по сравнению с 
программами, работающими на основе алгоритмов, яв-
ляется возможность обучения. Суть обучения заключа-
ется в поиске оптимальных коэффициентов связи между 
нейронами. В процессе обучения нейронная сеть спо-
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собна узнавать объекты, речь, выявлять сложные зависи-
мости между входными и выходными данными. В случае 
успешного обучения сеть может дать правильный ответ 
даже в случае нечетких входных данных [20].

В научной литературе имеется ограниченное число 
работ по использованию ИНС для распознавания бета-
спектров радионуклидов. В публикациях [26–28] при-
ведены примеры использования ИНС для мониторинга 
спектра пучка электронов промышленного ускорителя 
электронов. В работе [28] предложено использовать ИНС 
для создания объединённой базы жидко-сцинтилляцион-
ных спектров, позволяющей учесть индивидуальные осо-
бенности приборов и создать библиотеку калибровочных 
спектров для конкретного прибора или его модификации.

Особенностью бета-спектров является их непрерыв-
ность в диапазоне энергий от нуля до максимальной, гра-
ничной энергии. Признаками для распознавания отдель-
ных радионуклидов, полученных методом жидкостной 
спектрометрии, могут быть: верхняя граница бета-спек-
тра, форма бета-спектра, пики конверсионных электро-
нов, изгибы, связанные с присутствием в спектре мате-
ринских и дочерних радионуклидов, которые совместно 
определяют уникальную форму суммарного спектра. 

Цель исследования – оценить возможности практи-
ческого применения ИНС для выявления и количествен-
ной оценки вкладов отдельных радионуклидов в суммар-
ном бета-спектре.

Материалы и методы

Методический раздел данного исследования включал:
– выбор ИНС и среды моделирования; 
– подготовку обучающей выборки и обучение ИНС;
– тестирование ИНС.

Выбор архитектуры ИНС и среды моделирования

Сформулированный выше тип задачи относится к за-
дачам идентификации, то есть к выделению в рассматри-
ваемом массиве данных характерных признаков, позво-
ляющих связать их с конкретными цифровыми образами 
(в нашем случае с бета-спектрами радионуклидов).

К решению данного типа задач лучше всего приме-
нимы нейронные сети прямого распространения (НСПР) 
[21–23], общий вид которых показан на рисунке 1. 

Нейронные сети прямого распространения переда-
ют информацию от входа к выходу. Входными данными 
в нашем случае является количество импульсов в кана-
лах анализатора, а выходными – весовые коэффициенты 
вклада идентифицированных спектров радионуклидов 
в суммарный спектр. НСПР обычно обучается по методу 
обратного распространения ошибки. Ошибка является 
разницей между входом и выходом. Если у сети есть до-
статочное количество скрытых нейронов, она теорети-
чески способна смоделировать взаимодействие между 
входными и выходными данными.

Современные вычислительные средства облегчают 
задачу построения нейросети, поскольку имеют встро-
енные блоки, позволяющие сформировать нужную кон-
фигурацию нейросети. В данной работе для построения 
ИНС, ее обучения и последующего изучения свойств был 
выбран MATLAB R2020b.

Среда MATLAB включает широкий набор инструмен-
тов, одним из которых является Neural Network Toolbox 
(NNT), который содержит средства для разработки и 
визуализации нейронных сетей. NNT обеспечивает под-
держку типовых задач. Средства анализа и моделирова-
ния MATLAB позволяют быстро оценивать качество окон-
чательного результата распознавания [28–34].

Для создания ИНС и ее тестирования в программной 
среде MATLAB была выбрана однослойная нейронная 
сеть прямого распространения feed forward neural net 
(FFNN) с одним невидимым слоем. Настройка сети состо-
яла в определении количества входов и выходов, а также 
количества нейронов в скрытом слое. Для тестирования 
была построена конфигурация сети, состоящая из 1024 
входных сигналов (по числу каналов в бета-спектре) 
и 3 выходов – количество радионуклидов, представлен-
ных в тестируемой выборке. 

Оптимальное количество нейронов скрытого 
слоя – M первоначально определялось по правилу гео-
метрической пирамиды, предложенной в работе [25]: 
Оптимальное количество нейронов скрытого слоя – M первоначально

определялось по правилу геометрической пирамиды, предложенной в работе 
[25]: 𝑀𝑀 = √1024 ∙ 3 ≈ 55, однако оперативная память компьютера не 
позволила произвести обучение ИНС для 55 нейронов, поэтому обучение и 
тестирование было произведено для 10 нейронов скрытого слоя. 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑘𝑘_𝐾𝐾 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐾𝐾 + 𝑘𝑘_𝐶𝐶𝑠𝑠 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐶𝐶𝑠𝑠 + 𝑘𝑘_𝑆𝑆𝑆𝑆 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝑆𝑆𝑆𝑆, (1)
где

𝐸𝐸𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟−𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟

∗ 100%, (2)
где

𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) = 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) + 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) ∙ �𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) ,    (3) 
 

, однако оперативная память компью-
тера не позволила произвести обучение ИНС для 55 ней-
ронов, поэтому обучение и тестирование было произве-
дено для 10 нейронов скрытого слоя. 

Подготовка обучающей выборки и обучение ИНС 

Для тестирования и изучения возможностей ИНС из 
числа имеющихся спектров были отобраны 3 наиболее 
гладких бета-спектра 40K, 137Cs и 90Sr, полученные ранее на 
жидкостном спектрометре Quantulus-1220. Форма этих 
спектров показана на рисунке 1. Особенностью регистра-
ции и вывода спектров на Quantulus-1220 является лога-
рифмическая шкала преобразования амплитуды сигнала 
в номер канала регистрации. Такой способ регистрации, 
как это видно из рисунка 2, позволяет растянуть началь-
ную область спектра. 

Обучающая выборка состояла из двух массивов дан-
ных: массива, включающего 10 тысяч спектров, содер-

Рис. 1. Общий вид нейронной сети прямого распространения  
с одним скрытым слоем

[Fig. 1. General view of a feedforward neural network with one 
hidden layer]
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жащих радионуклиды, весовые коэффициенты которых в 
диапазоне от 0 до 1 устанавливались случайным образом, 
и массива, который содержал наборы весовых коэффи-
циентов для соответствующих спектров первого массива. 
Данный объем выборки обеспечил высокую плотность за-
полнения диапазона весовых коэффициентов и последу-
ющую корректную оценку точности работы ИНС. 

Суть обучения заключалась в том, чтобы предъявить 
на вход ИНС спектр, состоящий из смеси перечисленных 
выше радионуклидов, и сообщить ИНС вклад каждого ра-
дионуклида в данный спектр. 

По окончании обучения ИНС была готова для тестиро-
вания и использования, а результатом ее работы станови-
лось выявление и оценка вкладов радионуклидов в произ-
вольном спектре смеси перечисленных радионуклидов. 

На рисунке 3 показан пример работы ИНС при рас-
познавании вкладов 40K, 137Cs и 90Sr с соотношением 
0,2:0,5:0,3. Полученный в результате идентификации 
радионуклидов суммарный спектр показан на рисунке 3 
сплошной линией. Из данного примера видно вполне 
удовлетворительное совпадение идентифицированных 
и тестируемых спектров радионуклидов и их сумм.

Тестирование свойств ИНС после обучения

В зависимости от активности радионуклидов в счет-
ных образцах, времени набора спектров формы спектров 
различаются степенью гладкости. 

Целью тестирования ИНС является оценка точности 
распознавания в суммарном спектре вкладов отдельных 
радионуклидов при их случайном соотношении. 

Исследование было выполнено как для гладких, так и 
для «зашумленных» спектров, то есть спектров, в которых 
число импульсов в каждом канале изменялось случайным 
образом. Пример «зашумленных» спектров показан на 
рисунке 4. 

Тестирование проведено для 3 вариантов композиции 
суммарных тестируемых спектров:

– композиция гладких спектров;
– композиция спектров с «зашумлением» числа им-

пульсов в каналах анализатора;
– композиция спектров с «зашумлением» и последую-

щим сглаживанием суммарного спектра.
Для каждого варианта тестирования ИНС создавался 

массив суммарных спектров, формируемых в соответ-
ствии со следующим соотношением:

 

Оптимальное количество нейронов скрытого слоя – M первоначально
определялось по правилу геометрической пирамиды, предложенной в работе 
[25]: 𝑀𝑀 = √1024 ∙ 3 ≈ 55, однако оперативная память компьютера не 
позволила произвести обучение ИНС для 55 нейронов, поэтому обучение и 
тестирование было произведено для 10 нейронов скрытого слоя. 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑘𝑘_𝐾𝐾 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐾𝐾 + 𝑘𝑘_𝐶𝐶𝑠𝑠 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐶𝐶𝑠𝑠 + 𝑘𝑘_𝑆𝑆𝑆𝑆 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝑆𝑆𝑆𝑆, (1)
где

𝐸𝐸𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟−𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟

∗ 100%, (2)
где

𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) = 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) + 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) ∙ �𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) ,    (3) 
 

, (1)

где
k_K, k_Cs, k_Sr – коэффициенты вкладов радионукли-

дов 40K, 137Cs и 90Sr в суммарный спектр Sum_sp;

Рис. 2. Форма модельных спектров 40K, 137Cs и 90Sr, 
используемых для обучения искусственной нейронной сети 

(ИНС)
[Fig. 2. 40K, 137Cs and 90Sr reference spectra used for artificial neural 

network (ANN) training]
[Legend (top down): Spectrum of 40K: Spectrum of 137Cs; Spectrum 

of 90Sr]

Рис. 3. Пример распознавания искусственной нейросетью 
вкладов отдельных радионуклидов в тестируемый сглаженный 

спектр
[Fig. 3. An example of recognition by an artificial neural network 

(ANN) of the contributions of individual radionuclides to the tested 
smoothed spectrum]

[Legend (top down): Tested spectrum after smoothing; Actual 
spectrum of 40K; Recognized spectrum of 40 K; Actual spectrum 
of 137Cs; Recognized spectrum of 137Cs; Actual spectrum of 90Sr; 

Recognized spectrum of 90Sr; Spectrum, based on ANN recognition]

Рис. 4. Пример статистического «зашумления» спектров
[Fig. 4. An example of statistical «noising» of spectra

Legend (top down): Summary spectrum; Strontium-90 spectrum; 
Caesium-137 spectrum; potassium-40 spectrum]
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sp_K, sp_Cs, sp_Sr – эталонные гладкие спектры 40K, 
137Cs и 90Sr.

Коэффициенты k_K, k_Cs, k_Sr были получены с помо-
щью генератора случайных чисел в диапазоне от 0 до 1.

Результатом тестирования ИНС стал массив распоз-
нанных вкладов размером 10 000 × 3.

Точность распознавания оценивалась посредством 
расчета абсолютной величины относительной ошибки 
разницы между тестируемым и распознанным вкладом 
по формуле:

 

Оптимальное количество нейронов скрытого слоя – M первоначально
определялось по правилу геометрической пирамиды, предложенной в работе 
[25]: 𝑀𝑀 = √1024 ∙ 3 ≈ 55, однако оперативная память компьютера не 
позволила произвести обучение ИНС для 55 нейронов, поэтому обучение и 
тестирование было произведено для 10 нейронов скрытого слоя. 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑘𝑘_𝐾𝐾 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐾𝐾 + 𝑘𝑘_𝐶𝐶𝑠𝑠 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐶𝐶𝑠𝑠 + 𝑘𝑘_𝑆𝑆𝑆𝑆 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝑆𝑆𝑆𝑆, (1)
где

𝐸𝐸𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟−𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟

∗ 100%, (2)
где

𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) = 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) + 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) ∙ �𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) ,    (3) 
 

, (2)

где

Оптимальное количество нейронов скрытого слоя – M первоначально
определялось по правилу геометрической пирамиды, предложенной в работе 
[25]: 𝑀𝑀 = √1024 ∙ 3 ≈ 55, однако оперативная память компьютера не 
позволила произвести обучение ИНС для 55 нейронов, поэтому обучение и 
тестирование было произведено для 10 нейронов скрытого слоя. 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑘𝑘_𝐾𝐾 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐾𝐾 + 𝑘𝑘_𝐶𝐶𝑠𝑠 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐶𝐶𝑠𝑠 + 𝑘𝑘_𝑆𝑆𝑆𝑆 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝑆𝑆𝑆𝑆, (1)
где

𝐸𝐸𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟−𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟

∗ 100%, (2)
где

𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) = 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) + 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) ∙ �𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) ,    (3) 
 

 – абсолютная величина относительной ошиб-
ки разницы между тестируемым K_rn и распознанным 

Оптимальное количество нейронов скрытого слоя – M первоначально
определялось по правилу геометрической пирамиды, предложенной в работе 
[25]: 𝑀𝑀 = √1024 ∙ 3 ≈ 55, однако оперативная память компьютера не 
позволила произвести обучение ИНС для 55 нейронов, поэтому обучение и 
тестирование было произведено для 10 нейронов скрытого слоя. 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑘𝑘_𝐾𝐾 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐾𝐾 + 𝑘𝑘_𝐶𝐶𝑠𝑠 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐶𝐶𝑠𝑠 + 𝑘𝑘_𝑆𝑆𝑆𝑆 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝑆𝑆𝑆𝑆, (1)
где

𝐸𝐸𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟−𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟

∗ 100%, (2)
где

𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) = 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) + 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) ∙ �𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) ,    (3) 
 

 вкладом радионуклида «rn»
Моделирование случайного числа импульсов в i-м ка-

нале анализатора – 

Оптимальное количество нейронов скрытого слоя – M первоначально
определялось по правилу геометрической пирамиды, предложенной в работе 
[25]: 𝑀𝑀 = √1024 ∙ 3 ≈ 55, однако оперативная память компьютера не 
позволила произвести обучение ИНС для 55 нейронов, поэтому обучение и 
тестирование было произведено для 10 нейронов скрытого слоя. 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑘𝑘_𝐾𝐾 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐾𝐾 + 𝑘𝑘_𝐶𝐶𝑠𝑠 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐶𝐶𝑠𝑠 + 𝑘𝑘_𝑆𝑆𝑆𝑆 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝑆𝑆𝑆𝑆, (1)
где

𝐸𝐸𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟−𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟

∗ 100%, (2)
где

𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) = 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) + 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) ∙ �𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) ,    (3) 
 

 для варианта тестирования 2 
осуществлялось по формуле:

 

Оптимальное количество нейронов скрытого слоя – M первоначально
определялось по правилу геометрической пирамиды, предложенной в работе 
[25]: 𝑀𝑀 = √1024 ∙ 3 ≈ 55, однако оперативная память компьютера не 
позволила произвести обучение ИНС для 55 нейронов, поэтому обучение и 
тестирование было произведено для 10 нейронов скрытого слоя. 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑘𝑘_𝐾𝐾 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐾𝐾 + 𝑘𝑘_𝐶𝐶𝑠𝑠 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐶𝐶𝑠𝑠 + 𝑘𝑘_𝑆𝑆𝑆𝑆 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝑆𝑆𝑆𝑆, (1)
где

𝐸𝐸𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟−𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟

∗ 100%, (2)
где

𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) = 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) + 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) ∙ �𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) ,    (3) 
 

, (3)

где

Оптимальное количество нейронов скрытого слоя – M первоначально
определялось по правилу геометрической пирамиды, предложенной в работе 
[25]: 𝑀𝑀 = √1024 ∙ 3 ≈ 55, однако оперативная память компьютера не 
позволила произвести обучение ИНС для 55 нейронов, поэтому обучение и 
тестирование было произведено для 10 нейронов скрытого слоя. 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑘𝑘_𝐾𝐾 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐾𝐾 + 𝑘𝑘_𝐶𝐶𝑠𝑠 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐶𝐶𝑠𝑠 + 𝑘𝑘_𝑆𝑆𝑆𝑆 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝑆𝑆𝑆𝑆, (1)
где

𝐸𝐸𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟−𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟

∗ 100%, (2)
где

𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) = 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) + 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) ∙ �𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) ,    (3) 
 

 – тестируемый коэффициент вклада спектра «rn»в 
суммарный спектр;

Оптимальное количество нейронов скрытого слоя – M первоначально
определялось по правилу геометрической пирамиды, предложенной в работе 
[25]: 𝑀𝑀 = √1024 ∙ 3 ≈ 55, однако оперативная память компьютера не 
позволила произвести обучение ИНС для 55 нейронов, поэтому обучение и 
тестирование было произведено для 10 нейронов скрытого слоя. 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑘𝑘_𝐾𝐾 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐾𝐾 + 𝑘𝑘_𝐶𝐶𝑠𝑠 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐶𝐶𝑠𝑠 + 𝑘𝑘_𝑆𝑆𝑆𝑆 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝑆𝑆𝑆𝑆, (1)
где

𝐸𝐸𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟−𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟

∗ 100%, (2)
где

𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) = 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) + 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) ∙ �𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) ,    (3) 
 

 – число импульсов в i-м канале спектра;

Оптимальное количество нейронов скрытого слоя – M первоначально
определялось по правилу геометрической пирамиды, предложенной в работе 
[25]: 𝑀𝑀 = √1024 ∙ 3 ≈ 55, однако оперативная память компьютера не 
позволила произвести обучение ИНС для 55 нейронов, поэтому обучение и 
тестирование было произведено для 10 нейронов скрытого слоя. 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑘𝑘_𝐾𝐾 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐾𝐾 + 𝑘𝑘_𝐶𝐶𝑠𝑠 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐶𝐶𝑠𝑠 + 𝑘𝑘_𝑆𝑆𝑆𝑆 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝑆𝑆𝑆𝑆, (1)
где

𝐸𝐸𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟−𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟

∗ 100%, (2)
где

𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) = 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) + 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) ∙ �𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) ,    (3) 
 

 – значения, равные -1 или +1, если 

Оптимальное количество нейронов скрытого слоя – M первоначально
определялось по правилу геометрической пирамиды, предложенной в работе 
[25]: 𝑀𝑀 = √1024 ∙ 3 ≈ 55, однако оперативная память компьютера не 
позволила произвести обучение ИНС для 55 нейронов, поэтому обучение и 
тестирование было произведено для 10 нейронов скрытого слоя. 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑘𝑘_𝐾𝐾 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐾𝐾 + 𝑘𝑘_𝐶𝐶𝑠𝑠 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐶𝐶𝑠𝑠 + 𝑘𝑘_𝑆𝑆𝑆𝑆 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝑆𝑆𝑆𝑆, (1)
где

𝐸𝐸𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟−𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟

∗ 100%, (2)
где

𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) = 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) + 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) ∙ �𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) ,    (3) 
 

 
меньше 0,5 или больше 0,5 соответственно, и равные 0 
при значении 

Оптимальное количество нейронов скрытого слоя – M первоначально
определялось по правилу геометрической пирамиды, предложенной в работе 
[25]: 𝑀𝑀 = √1024 ∙ 3 ≈ 55, однако оперативная память компьютера не 
позволила произвести обучение ИНС для 55 нейронов, поэтому обучение и 
тестирование было произведено для 10 нейронов скрытого слоя. 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑘𝑘_𝐾𝐾 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐾𝐾 + 𝑘𝑘_𝐶𝐶𝑠𝑠 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝐶𝐶𝑠𝑠 + 𝑘𝑘_𝑆𝑆𝑆𝑆 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠_𝑆𝑆𝑆𝑆, (1)
где

𝐸𝐸𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟−𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝐾𝐾_𝑟𝑟𝑟𝑟

∗ 100%, (2)
где

𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) = 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) + 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑖𝑖) ∙ �𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟 ∙ 𝑁𝑁𝐴𝐴𝑠𝑠(𝑖𝑖) ,    (3) 
 

 =0.
Для третьего варианта тестирования спектры, полу-

ченные по варианту 2, подвергались процедуре сглажи-
вания методом скользящей средней.

Надежность метода распознавания вкладов с исполь-
зованием ИНС оценивалась по величине ошибки разницы 
между распознанным вкладом отдельного радионуклида 
и значением, заданным при тестировании. Были выделе-
ны следующие диапазоны ошибок:

– менее 10%;
– от 10 до 30%;
– от 30 до 100%;

– более 100%.
Результаты тестирования для всех трех вариантов 

формирования тестируемых спектров представлены в 
таблице. 

Из таблицы видно, что наибольшая точность распоз-
навания вкладов радионуклидов реализуется для вариан-
та 1 – гладких спектров, для которых доля спектров, вкла-
ды которых определены с ошибками менее 10% (высокая 
точность), лежит в интервале от 90 до 99%. Доля спектров 
с ошибками менее 30% (приемлемая точность) не превы-
шает 7,3%, а доля спектров с ошибками распознавания 
вкладов более 100% (ориентировочные значения вкла-
дов) составляет доли процента.

Точность распознавания вкладов спектров, 
сформированных по варианту 2, невелика. В при-
емлемый диапазон точности до 30% попадает  
72% спектров 40K, 32% 137Cs и 39% 90Sr. 

Сглаживание спектров (вариант 3) повышает точность 
распознавания в 1,2–2,3 раза по сравнению с вариантом 2: 
88% для 40K, 75% для 137Cs и 70% для 90Sr, поэтому такой 
способ предварительной подготовки спектра является 
весьма эффективным. Доля спектров с приемлемой и ори-
ентировочной точностью распознавания вкладов при тре-
тьем варианте обработки спектров достигает 90%.

Исследование точности и линейности распознавания 
вклада радионуклида в суммарный спектр  

в зависимости от величины вклада

Приведенные в таблице результаты дают общее 
представление о процентах, распознанных с приемле-
мой и ориентировочной точностью вкладов, но не дают 
ответа на вопрос, как ошибка распознавания связана 
с величиной вклада и является ли связь между тести-
руемым и распознанным вкладом линейной. Пример 
результата такого исследования для зашумленных 
спектров 137Cs представлен на рисунке 5. Из рисунка 5 
видно, что связь между распознанными и тестируемыми 
значениями вкладов описывается уравнением линейной 
регрессии y=1,003*x -0,03. Коэффициент корреляции 
равен 0,97.

Таблица 
Распределение процентной доли распознанных вкладов радионуклидов в зависимости от ошибки распознавания,%

[Table
 Distribution of the percentage of recognized contributions of radionuclides depending on the recognition error,%]

Радионуклид
[Radionuclide]

Диапазон 
ошибок, 

[Error range]
%

Вариант тестируемого спектра
[Spectrum Test Variant]

Вариант 1.
Смесь эталонных 
спектров (гладкий 

спектр), %
[Variant 1.

A mixture of reference 
spectra (smooth spec-

trum), %]

Вариант 2.
Смесь эталонных спектров с 
моделированием случайного 

числа импульсов в каналах 
анализатора, %

[Variant 2.
A mixture of reference spectra 
with modeling a random num-
ber of pulses in the analyzer 

channels, %]

Вариант 3.
Смесь эталонных спектров 

со сглаживанием случайного 
числа импульсов в каналах 

анализатора, %
[Variant 3.

A mixture of reference spectra with 
smoothing a random number of 

pulses in the analyzer channels, %]

40K,%

<10 99,48 25,98 69,80

10–30 0,40 35,75 18,08

30–100 0,08 27,10 8,42

>100 0,04 11,17 3,70
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Аналогичные уравнения регрессии, описывающие 
тесную линейную связь между распознанными и тестиру-
емыми значениями вкладов, получены для 40K и 90Sr.

Исследование зависимости ошибки распознавания 
от величины вклада показало (рис. 6), что для сглаженных 
спектров с моделированием случайного числа импульсов 
в каналах анализатора для вкладов в диапазоне от 0,1 до 
0,3 ошибка может достигать 30–100% и превышает 100%, 
если вклад менее 0,1. Для гладких модельных спектров, 
из которых был составлен суммарный спектр, ошибки 
распознавания существенно меньше и превышают 30% 
только при вкладах менее 0,02.

Результаты выполненного исследования показали, что 
нейронные сети являются вполне эффективным методом 
распознавания отдельных радионуклидов в суммарном 
бета-спектре. Более высокая точность распознавания 

с ошибкой менее 30% достигается при использовании 
гладких или сглаженных спектров. Учитывая, что для 
практических целей точность оценки вклада отдельно-
го радионуклида 30% является приемлемой, метод ИНС 
позволяет уверенно идентифицировать весовой вклад 
в суммарный спектр отдельного радионуклида, начиная 
с относительного вклада 10%. 

Для негладко очертанных, «зашумленных» спектров 
метод ИНС может быть рекомендован для предваритель-
ной оценки вкладов радионуклидов с последующим уточ-
нением этих вкладов итерационными методами миними-
зации методом наименьших квадратов. 

Радионуклид
[Radionuclide]

Диапазон 
ошибок, 

[Error range]
%

Вариант тестируемого спектра
[Spectrum Test Variant]

Вариант 1.
Смесь эталонных 
спектров (гладкий 

спектр), %
[Variant 1.

A mixture of reference 
spectra (smooth spec-

trum), %]

Вариант 2.
Смесь эталонных спектров с 
моделированием случайного 

числа импульсов в каналах 
анализатора, %

[Variant 2.
A mixture of reference spectra 
with modeling a random num-
ber of pulses in the analyzer 

channels, %]

Вариант 3.
Смесь эталонных спектров 

со сглаживанием случайного 
числа импульсов в каналах 

анализатора, %
[Variant 3.

A mixture of reference spectra with 
smoothing a random number of 

pulses in the analyzer channels, %]

137Cs

<10 89,43 11,10 39,45

10–30 7,26 20,92 35,99

30–100 2,41 39,54 18,75

>100 0,90 28,44 5,81

90Sr

<10 97,59 15,69 36,95

10–30 1,70 23,53 32,58

30–100 0,46 34,66 22,37

>100 0,25 26,13 8,10

Окончание таблицы

Рис. 5. Соотношение между тестируемым и распознаваемым 
вкладом 137Cs в суммарный спектр

[Fig. 5. The relationship between the tested and recognized 
contribution of 137Cs to the summary spectrum]

Рис. 6. Зависимость ошибки распознавания вкладов 
радионуклидов в суммарный спектр в зависимости от их 

величины (верхние кривые – с моделированием случайного 
числа импульсов; нижние кривые – гладкие эталонные спектры)
[Fig. 6. The error of recognition of the radionuclides contributions 
to the summary spectrum depending on the value of contribution 

(upper curves – with modeling of a random number of pulses; lower 
curves – smooth etalon spectra)]
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Выводы

Результаты исследования возможностей искусствен-
ной нейронной сети в распознавании вкладов отдельных 
радионуклидов в суммарном бета-спектре показали:

1. Точность распознавания вклада радионуклида 
в суммарный бета-спектр с помощью искусственной 
нейронной сети зависит от гладкости спектра и относи-
тельного вклада радионуклида в суммарный спектр. Для 
гладких спектров вклады на уровне 0,02 уверенно иден-
тифицируются с ошибкой до 30%, а для статистически за-
шумленных спектров – на уровне 0,2 с ошибкой до 100%.

2. Точность распознавания вклада радионуклидов при 
сглаживании спектров позволяет снизить ошибку распоз-
навания в 1,2–2,3 раза, что позволяет расширить возмож-
ности ИНС для распознавания.

3. Искусственные нейронные сети могут успешно ис-
пользоваться для расшифровки бета-спектров. 

4. Наряду с идентификацией радионуклидов и оценкой 
их вклада, искусственная нейронная сеть может использо-
ваться для предварительной оценки вкладов радионукли-
дов в статистически «зашумленных» спектрах в качестве 
начальных условий с последующим уточнением этих вкла-
дов методом наименьших квадратов в процесе оконча-
тельной подгонки теоретического и измеренного спектра.
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The aim of this work is to study the possibility of using an artificial neural network for identification and 
quantitative assessment of the content of individual radionuclides in the total beta spectrum. The neural net-
work implemented by using of Matlab R2020b. A single-layer feedforward neural network with one invisible 
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tained on the liquid spectrometer Quantulus 1220. The results of the study showed that neural networks are an 
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exceed 30% if the share of the radionuclide in the total spectrum is more than 10%, which is quite suitable for 
practical use. For statistically «noising» spectra, the method can be used to preliminary estimate the weight 
coefficients of individual radionuclides, the final value of which can be obtained by minimization methods 
with subsequent statistical criterial fitting of the total spectrum shape.
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