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Базовым инструментом для измерения энергии нейтронов в целях обеспечения радиационного 

контроля является многошаровой спектрометр Боннера. Его принцип работы заключается в замедле-

нии нейтронов в полиэтиленовых шарах, после чего уже замедленные нейтроны регистрируются де-

тектором. Результаты измерений спектрометром Боннера связаны со спектром нейтронов через си-

стему интегральных уравнений Фредгольма 1-го рода (1), однако, задача восстановления спектров по 

показаниям спектрометра Боннера является некорректно поставленной по Адамару. [1,2] 
 

    (1) 
 

где Qj – показание спектрометра Боннера для j-й сферы; Кj(E) – ядро j-го уравнения, являюще-

еся функцией чувствительности (отклика) детектора на нейтроны различных энергий;  

ϕ(E) – полный энергетический спектр нейтронов; М – количество используемых для измерения 

спектра сфер. Пределы интегрирования Emin и Emax определяются областью определения спектра (Е) и 

используемого для измерений набора детекторов.  

В данной работе приведено решение с сетей Колмогорова-Арнольда[3]. 

В качестве входных данных модели выступают результаты измерений спектрометра Боннера. 

Выходные данные модели – искомый спектр, разложенный по шестидесяти энергетическим диапазо-

нам в логарифмическом в диапазоне от Emin=10-9
 до Emax = 6.6*103 МэВ. В работе были использованы 

два варианта архитектуры сети. Первая применялась на малых и средних объёмах обучающей выборки, 

в ней 4 скрытых слоя по 24-28 нейронов на каждом. Вторая применялась на крупной выборке, в ней 1 

скрытый слой из 34 нейронов.  

Для получения более физически достоверных данных в функцию потерь модели был введён 

штраф на отрицательные значения. 

В работе используется несколько методов сбора обучающей выборки. Первый их них – на основе 

параметрического метода Frascati Unfolding Interactive Tool (FRUIT)[4]. С его помощью сгенерирована 

обучающая выборка из 5∙105 спектров, полученных как взвешенная сумма четырёх компонентных 

спектров, описываемых моделями деления, испарения, распределения Гаусса и высокоэнергетических 

нейтронов [4]. Каждый из этих компонентных спектров содержит настраиваемые параметры, которые 

разыгрывались случайным образом при генерации спектров. Также в общую выборку были добавлены 

реальные спектры [5], после чего выборка разделена на обучающую и тестовую. 

Второй подход к формированию обучающей выборки – вносить случайные шумы в реальные 

спектры. В данной выборке к реальным спектрам добавлены случайные колебания значений в пределах 

10%. Обучающая выборка состояла из 3000 созданных таким образом спектров, а тестовой выборкой 

стали 375 реальных спектров.  

Последний использованный в работе подход – сложение реальных спектров для создания синте-

тических. В данном методе из выборки выбирались от 2 до 6 случайных спектров, значения плотности 

потоков складывались и делились на количество спектров, таким образом получался “средний спектр”. 

Для обучающей выборки было создано 3700 спектров, а тестовая составила 375 реальных спектров.  

При проверке на тестовой выборке лучший результат R2=0.91 был достигнут на выборке, сгене-

рированной методом FRUIT. Однако, результат на реальных спектрах из тестовой выборки был значи-

тельно хуже, поэтому обучены и другие модели. Модели, обученные на выборке, созданной путем вне-

сения отклонений, и на выборке, созданной путём сложения реальных спектров, близки по метрикам 

R2=0.62, но модель, обученная на спектрах, полученных путём сложения, меньше склонна к переобу-

чению. Пример восстановления спектра из тестовой выборки представлен на рисунке 1.  
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Рис. 1. Пример восстановленного спектра моделью, обученной на сложенных спектрах: синяя линия – исход-

ный спектр, красный пунктир – восстановленный 

Модель, основанная на KAN, достаточно точно восстановила узкий пик около 105 эВ и широкий 

пик около 1 эВ. Однако, в отличие от исходного спектра, модель показывает наличие нейтронов в об-

ласти выше 1 МэВ, что может привести к переоценки дозы. В этом случае целесообразно использовать 

результаты модели как начальное приближение для итерационных методов, т.к. начальный спектр даст 

возможность итерационному методу лучше приблизиться к искомой форме спектра, а итерации сгла-

дят нефизические флуктуации, полученные на 1-м шаге. 
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Современные системы искусственного интеллекта, в особенности большие языковые модели 

(LLM), всё чаще принимают решения, влияющие на жизнь людей: от кредитного скоринга до меди-

цинской диагностики. Однако внутренние механизмы этих решений остаются непрозрачными — это 

явление получило название «проблема чёрного ящика» [1]. 
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