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院,北京　 100080;4. 中国人民解放军 32710 部队,天津　 301900)

摘　 要　 【目的】　 针对当前水源地核与辐射监测中低信噪比、非稳态干扰及复杂水文耦合效应导致误报率高、慢性渗漏检出

困难的核心问题,本文旨在构建一种智能化预警模型,来实现对放射性异常的精准预测、可靠检测与快速决策。 【方法】　 本

文提出一种融合双向长短期记忆( Bi-LSTM) 网络与改进孤立森林( iForest) 的智能预警模型———双向记忆森林协同预警

(Bi-LSTM-iForest)模型。 首先,通过多源时空特征工程提取辐射-水文-气象参数的耦合规律,构建特征矩阵。 利用 Bi-LSTM
学习辐射参数的长周期依赖与突发响应特性,实现高精度时序预测并生成残差序列。 进而,使用 iForest 算法,引入动态分枝

深度控制与残差增强机制,使其适应低强度缓变型污染信号的检测,并采用时空图注意力网络( GAT)建模污染物迁移过程以

提升跨站点预警能力。 【结果】 　 广东省大亚湾某水库的实际验证表明,该模型对铯- 137 活度浓度的预测均方根误差

(RMSE)降至 0. 062
 

Bq / L,较自回归积分滑动平均(ARIMA)模型下降 56. 3%;对慢性渗漏事件的检出率达到 91. 2%,较传统

孤立森林提升 45. 9%,同时将误报率压缩至 5. 2%。 【结论】　 Bi-LSTM-iForest 模型显著提升了水源地辐射异常的预测与检测

性能,其优异的性能得益于预测-检测模块的高效协同及其对水体复杂环境的有效适应。 本模型具备良好的可解释性与工程

部署价值,为高风险水源区域的核与辐射安全提供了一套可靠的“预测-检测-决策”一体化技术解决方案。
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Abstract　 [Objective]　 This
 

paper
 

aims
 

to
 

address
 

the
 

core
 

challenges
 

in
 

water
 

source
 

nuclear
 

and
 

radiation
 

monitoring,
 

namely
 

the
 

high
 

false
 

alarm
 

rate
 

and
 

difficulty
 

in
 

detecting
 

chronic
 

leakage
 

caused
 

by
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

non-stationary
 

interference,
 

and
 

complex
 

hydrological
 

coupling
 

effects.
 

The
 

goal
 

is
 

to
 

develop
 

an
 

intelligent
 

early
 

warning
 

model
 

for
 

accurate
 

prediction,
 

reliable
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detection,
 

and
 

rapid
 

decision-making
 

regarding
 

radioactive
 

anomalies. [ Methods] 　 An
 

intelligent
 

early
 

warning
 

model
 

named
 

bidirectional
 

memory
 

forest
 

for
 

cooperative
 

early
 

warning
 

( Bi-LSTM-iForest)
 

integrating
 

a
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
  

( Bi-
LSTM)

 

network
 

and
 

an
 

improved
 

isolated
 

forest
 

(iForest)
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

multi-source
 

spatiotemporal
 

feature
 

engineering
 

was
 

employed
 

to
 

extract
 

the
 

coupling
 

patterns
 

of
 

radiation-hydrology-meteorology
 

parameters
 

and
 

construct
 

a
 

feature
 

matrix.
 

Bi-LSTM
 

was
 

utilized
 

to
 

learn
 

the
 

long-term
 

dependencies
 

and
 

transient
 

response
 

characteristics
 

of
 

radiation
 

parameters,
 

achieving
 

high-precision
 

time
 

series
 

prediction
 

and
 

generating
 

residual
 

sequences.
 

Subsequently,
 

the
 

iForest
 

algorithm
 

was
 

used
 

by
 

incorporating
 

dynamic
 

branching
 

depth
 

control
 

and
 

a
 

residual
 

enhancement
 

mechanism,
 

making
 

it
 

adaptable
 

for
 

detecting
 

low-intensity,
 

slowly
 

varying
 

pollution
 

signals.
 

A
 

spatiotemporal
 

graph
 

attention
 

network
 

(GAT)
 

was
 

introduced
 

to
 

model
 

pollutant
 

transport
 

processes
 

and
 

improve
 

cross-station
 

early
 

warning
 

capability. [Results] 　 Practical
 

validation
 

in
 

a
 

reservoir
 

in
 

Daya
 

Bay,
 

Guangdong
 

Province,
 

demonstrated
 

that
 

the
 

model
 

achieved
 

a
 

prediction
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

( RMSE)
 

for
 

cesium-137
 

activity
 

concentration
 

of
 

0. 062
 

Bq / L,
 

a
 

reduction
 

of
 

56. 3%
 

compared
 

to
 

the
 

autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

( ARIMA)
 

model.
 

The
 

detection
 

rate
 

for
 

chronic
 

leakage
 

events
 

reached
 

91. 2%,
 

an
 

improvement
 

of
 

45. 9%
 

over
 

the
 

traditional
 

iForest,
 

while
 

the
 

false
 

alarm
 

rate
 

was
 

reduced
 

to
 

5. 2%. [Conclusion]　 The
 

Bi-LSTM-iForest
 

model
 

significantly
 

enhances
 

the
 

prediction
 

and
 

detection
 

performance
 

for
 

radiation
 

anomalies
 

in
 

water
 

sources.
 

The
 

superior
 

performance
 

stems
 

from
 

the
 

efficient
 

synergy
 

between
 

the
 

prediction
 

and
 

detection
 

modules
 

and
 

its
 

effective
 

adaptation
 

to
 

the
 

complex
 

aquatic
 

environment.
 

The
 

model
 

possesses
 

good
 

interpretability
 

and
 

engineering
 

deployment
 

value,
 

providing
 

a
 

reliable
 

integrated
 

technical
 

solution
 

of
 

" prediction-detection-decision"
 

for
 

nuclear
 

and
 

radiation
 

safety
 

in
 

high-risk
 

water
 

source
 

areas.
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　 　 随着日本福岛核污水排放入海事件的持续发

酵,核能在生产生活各领域的广泛应用中潜在的水

体放射性污染风险,已成为全球公共安全的重要关

注点。 水源地作为城市饮用水保障的核心地带,其
辐射安全直接关系到民生健康与生态稳定[1-2] ,凸
显了实施水源辐射实时、精准监测的紧迫性。 然

而,传统监测手段主要依赖固定阈值报警与人工

采样分析,普遍存在响应延迟、误报率高、对复杂

水文环境(如江河交汇区、水库入口) 适应性不足

等显著缺陷。 在这些流动性强、干扰源多的水域

中,自然本底波动(如氡析出、降雨冲刷)与人为异

常信号(如非法排污、事故泄漏)往往交织叠加,亟
需构建智能化预警体系以实现风险的早期识别与

干预[3-4] 。 机器学习技术凭借其在时序模式挖掘

与异常检测中的强大优势,为解决这一难题提供

了新的技术路径[5] 。
当前水源辐射监测数据呈现出鲜明的时空复杂

性。 一方面,水中放射性参数(如总 α / β 活度、γ 核

素浓度)受到水文(流速、流量)、气象(降雨、温度)
及人类活动的多重非线性影响,例如降雨径流可导

致铀系核素浓度短期骤升,而水温变化则影响氡气

溶解度,形成季节性周期[6-7] 。 另一方面,多源异构

数据(如传感器实时读数、水质理化指标、流量流速

参数) 的耦合分析对传统方法构成了严峻的挑

战[8] 。 为应对这些挑战,学术界进行了广泛探索。
早期研究主要采用固定阈值或统计控制图方法,虽
简单易行但灵活性差。 近年来,机器学习技术为该

领域带来了新的解决方案,例如利用自回归积分滑

动平均(ARIMA)模型等进行辐射趋势预测[9] ,或应

用孤立森林等算法处理高维数据中的离群点[10] 。
部分学者[11-12]引入长短期记忆(LSTM)网络提升时

序预测精度,也有研究尝试将无监督学习用于异常

识别。 然而,现有方法仍存在明显局限:大多数研究

侧重于单一任务优化(预测或检测),未能充分考虑

水体环境中特有的水文-气象耦合效应及污染物迁

移的时空关联性;面对低信噪比、慢性渗漏等复杂场

景时,现有模型的适应性和可靠性仍显不足。 特别

是针对水源地场景的特殊性,如数据高噪声(泥沙

干扰)、非稳态(突发污染扩散)及低信噪比(微量放

射信号),现有模型仍存在显著局限:其一,单一模

型难以协同处理预测与检测任务,导致预警链条断

裂;其二,对水体动态传输过程的适应性不足,忽略

了污染物扩散的时空关联性;其三,模型决策逻辑缺

乏透明度(黑箱问题),难以支撑应急决策对可靠性

的高要求。
针对上述挑战,本文提出一种融合双向 LSTM

(Bi-LSTM)与改进孤立森林( iForest) 的智能预警

(Bi-LSTM-iForest)模型,通过构建多维度特征工程、
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设计预测-检测协同机制、建立分级预警流程,突破

传统单任务模型的局限,实现“预测-检测-决策”的

闭环,为水源地辐射安全提供智能化技术支持。
1　 基础模型与方法
　 　 水源地核与辐射异常检测的核心任务是从复杂

的水文背景噪声中识别低概率、高风险的放射性污

染信号[13] 。 传统方法 (如固定阈值法、统计控制

图)依赖预设规则,难以适应水体放射性参数的动

态波动特性[14] 。 机器学习方法采用数据驱动策略,
能更有效地捕捉非线性模式与隐含关联。 其中,无
监督学习[如孤立森林、基于密度的噪声应用空间

聚类算法(DBSCAN)、自编码器]无需先验标注,通
过挖掘数据内在结构识别异常[5,11] ,尤其适用于真

实污染事件稀少、标注成本高的水源场景。 孤立森林

算法通过随机分割特征空间,快速隔离异常点,具有

计算效率高、对高维数据鲁棒的特点,擅长检测局部

突变型异常[15] ,为本文异常检测模块提供基础框架。
1. 1　 基于 Bi-LSTM 的辐射参数预测模型

　 　 高精度的时序预测是水源地辐射异常预警的前

置核心环节,其预测结果的可靠性直接决定了后续

异常检测的效能。 水中放射性参数(如总 α / β 活

度、γ 核素浓度)的演化过程具有多重复杂性:首先

表现为长周期依赖特性,即核素迁移受到水文季节

性(如丰枯期流速变化) 和气象周期(如年温度波

动)的长期影响;此外,还存在显著的非线性耦合特

征,体现在辐射值与浑浊度、流速、pH 等水文指标间

的动态交互作用(例如,高浑浊度会削弱 γ 射线的

探测效率);同时还需考虑非稳态扰动的影响,突发

性事件如强降雨或非法排污往往会导致时序数据出

现瞬 态 尖 峰 或 渐 变 漂 移。 传 统 时 序 模 型 ( 如

ARIMA、指数平滑)难以有效捕捉上述复杂特征,相
较之下,LSTM 凭借其独特的门控机制(包括遗忘

门、输入门和输出门)和细胞状态记忆能力,不仅能

够克服传统循环神经网络( RNN)的梯度消失问题,
更因其擅长捕捉长周期规律而成为水体辐射时序预

测的理想选择[16] 。
在水源地场景中,LSTM 对 3 类关键模式的建

模能力显著优于传统方法[10] ,包括周期波动(如自

动学习辐射本底的季节性与昼夜节律,核素溶解度

随水温的周期性变化)、外部驱动响应(通过多变量

输入结构融合气象、水文等协变量,解析降雨对核素

迁移的驱动机制,如图 1 所示)以及事件记忆(细胞

状态可长期存储突发污染事件的特征模式,提升对

类似事件再次发生的预测鲁棒性)。

图 1　 多变量 LSTM 预测框架

Fig. 1　 Prediction
 

Framework
 

of
 

Multivariate
 

LSTM

　 　 为应对水体数据高噪声、非稳态的特殊挑战,需
对标准 LSTM 模型进行多方面的针对性优化。 首

先,在特征工程层面进行增强,通过构造更具物理意

义的特征以提升模型表达能力。 具体包括构建时空

特征,例如计算过去 k 小时辐射值的滑动窗口统计

量(均值、方差、斜率)以捕捉趋势突变,构建辐射值

与浑浊度的交互项以量化探测衰减效应,并引入上

游站点辐射值的滞后项作为下游预测的先导指标,

从而建模污染物扩散的时滞效应;同时,还将季节、
月相、潮汐等周期性因素通过正弦 / 余弦编码方式引

入,以增强模型对长期规律的感知能力。
其次,在模型架构层面进行了优化。 采用 Bi-

LSTM(图 2),使其能够同时学习历史与未来上下文

信息,这对上下游站点联动预测尤为重要;此外,引
入注意力机制,动态加权关键历史时刻(如暴雨发

生前 24
 

h)的输入信息,从而有效抑制非相关时段
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注:xt-1 、xt、xt+1 —t-1、t 和 t+1 时刻的输入特征;hf
t-1 、hf

t、h
f
t+1 —前向 LSTM 在 t-1、t 和 t+1 时刻输出的隐藏状态;hb

t-1 、hb
t 、hb

t+1 —后向

LSTM 在 t-1、t 和 t+1 时刻输出的隐藏状态; —时间序列的总长度。

图 2　 Bi-LSTM 模型结构

Fig. 2　 Model
 

Structures
 

of
 

Bi-LSTM

的噪声干扰。
最后,在训练策略方面实施了改进。 在损失函

数设计上,采用分位数损失( Quantile
 

Loss) 替代均

方误差(MSE),使模型能够输出预测区间,如[P10,
P90],为后续构建动态阈值提供置信范围;同时引

入在线增量学习机制,当监测设备更新或水文条件

发生剧变时,基于滑动时间窗滚动更新网络权重,以
自适应地应对数据分布漂移。

LSTM 预测模块与后续异常检测模块的高效协

同构成了本文预警模型的核心。 这一协同机制通过

精心设计的接口实现,具体体现在 3 个方面:首先,
计算真实辐射值 Yt 与预测值 Ŷt 之间的残差 εt,生成

残差序列。 该序列有效过滤了由 LSTM 捕捉的周期

性规律和趋势成分,从而凸显出潜在的异常信号,为
后续检测提供了更纯净的输入;进而,基于 Quantile

 

Loss 所输出的预测区间,如[P10,P90],并结合滑动

窗口内残差的统计量(如均值 με、标准差 σε),构建

出自适应的动态报警阈值。 该方法能够根据预测不

确定性自动调整阈值宽窄,提升报警准确性;此外,
为进一步增强模型的可解释性,还引入异常贡献溯

源机制。 通过梯度反向传播方法(如积分梯度法)
计算各输入特征(包括辐射、水文、气象变量)对预

测残差的贡献度,从而辅助定位异常发生的驱动因

素,据此判断辐射值的突增是否是由流速骤降等因

素引起。

表 1 清晰地概括了 LSTM 预测模块与孤立森林

检测模块之间的协同逻辑与数据流向。 在广东某水

源地铯-137 活度预测任务中的验证结果表明,改进

的 Bi-LSTM 模型性能显著优于基线方法:在预测精

度方面,其 RMSE 较 ARIMA 模型降低 42. 7%,较标

准 LSTM 降低 18. 3%;在突发降雨事件下的峰值预

测误差缩减了 53%,这主要得益于对水文协变量的

有效融合。 在协同效益方面,将残差序列输入孤立

森林后,慢性泄漏事件的检出率提升至 96. 5%,误
报率降至 1. 2%;注意力机制成功定位暴雨前 24

 

h
为关键期,合理地解释了污染物冲刷入湖的延迟

效应。
表 1　 LSTM 预测与孤立森林检测的协同逻辑

Tab. 1　 Collaborative
 

Logic
 

of
 

LSTM
 

Prediction
 

and
 

Isolated
 

Forest
 

Detection

模块 输出 异常检测输入

LSTM 预测 Ŷt,
 

[P10,
 

P90]
 

残差序列 εt

特征工程 时空特征矩阵 孤立森林多维输入

注意力权重 关键时段标识 异常事件关联分析

1. 2　 面向水源场景的孤立森林优化检测算法

　 　 孤立森林作为本文异常检测的核心算法,其核

心思想是通过随机划分特征空间高效隔离异常

点———异常样本因其“稀少且不同”的特性,在随机

生成的决策树中会被更早地孤立出来。 该算法具有

计算复杂度低[近似线性时间复杂度 O(nψ) (n 为
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样本数,ψ 为子样本数量)]、对高维数据鲁棒(避免

了“维度诅咒”)以及对局部突变异常(如突发排污

导致的辐射峰值) 检测效率高的特点,非常适用于

水源地高维、 低信噪比辐射数据的实时异常识

别[17-18] 。 其数学表达主要包含 2 步:1)
 

构建孤立

树(iTree),递归地随机选择特征 q 和分割值 p{p 介

于特征 q 的当前 最 小 与 最 大 值 之 间, 即 p ∈
[min(q),max(q)]} 来分裂数据集,直至样本被完

全隔离或树允许该样本达到的最大分枝深度 lmax;
2)

 

计算异常分数,对于样本 x,计算其在所有 iTree
中的路径长度 h(x)的均值,经标准化后得到异常分

数 S(x,ψ)如式(1)。

S(x,ψ) = 2
-E[h(x)]

c(ψ) (1)

其中:E———取期望;
c(ψ)———路径长度期望的校正项。

S( x,ψ) 接近 1 时判为异常,接近 0 时判为

正常。
然而,传统孤立森林算法在直接应用于水体辐

射监测时,主要面临三重局限性[17,19](表 2)。 首先,
该算法对低强度、缓慢释放的核素污染(如锶-90)
不够敏感,这类慢性污染与正常样本特征相似,往往

需要更深层的特征分割才能被有效隔离,从而导致

漏检风险较高。 其次,水体环境因素(如浑浊度骤

升)易对辐射监测造成干扰,不仅可能掩盖真实的

辐射异常信号,还会引发较高的误报率。 此外,传统

方法未能充分考虑污染物在水体中的迁移特性,忽
略了上下游站点间的空间关联,致使上游污染事件

无法及时、有效地触发下游预警。

表 2　 传统孤立森林算法用于水体监测的局限性及优化策略
Tab. 2　 Limitations

 

and
 

Optimization
 

Strategies
 

of
 

Traditional
 

Isolated
 

Forest
 

Algorithm
 

for
 

Water
 

Bodies
 

Monitoring

局限性 水源表现 优化策略

慢性污染漏检 低强度核素缓释(如锶-90) 动态分枝深度控制

水文干扰误报 浑浊度骤升掩蔽真实辐射异常 残差增强输入

空间关联忽略 上游污染未触发下游预警 时空特征扩展

　 　 故针对上述局限性,本文提出以下针对性优化

策略。
1)动态分枝深度控制(解决慢性漏检):传统孤

立森林设定允许该样本达到的最大分枝深度,这导

致对于正常样本相似的慢性异常检测不足。 本文提

出一种自适应深度机制,根据样本 x 的局部密度 ρ
(x)动态调整树深度,其计算如式(2)。

lmax(x) = (log2ψ) + α0 × [1 - ρ(x)] (2)

其中: lmax ( x)———样本 x 所允许的最大分枝

深度;
ρ ( x )———样 本 x 的 局 部 估 计 密 度,
(Bq / L) -1;
α0———灵敏度系数。

局部密度 ρ ( x) 通过其 k 近邻距离计算,如

式(3)。

ρ(x) = exp - ‖X - KNN(x)‖2

2σ2
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (3)

其中:KNN( x)———样本 x 的 k 个最近邻样本

集合;
σ———高斯核函数的带宽参数;
X———当前样本的特征向量。

此机制使得在低密度区域(潜在慢性异常区

域)允许进行更深的分割,从而显著提升对缓变型

污染的检出率。
2)残差增强输入(抑制浑浊度干扰):为减少直

接使用原始辐射值易受浑浊度等水文因素波动干扰

的问题,采用 LSTM 预测的残差 ε t 作为核心输入特

征。 进一步重构特征矩阵,如式(4)。

Χres = εt,
∂εt

∂t
,εt × Tt

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (4)

其中: Xres———构建的多维度特征向量,
 

由

LSTM 预测残差及其衍生特征构成;
∂ε t

∂t
———残差变化率,Bq / (L·h);

Tt———t 时刻的浑浊度,NTU。

式(4)包含残差序列 εt、
∂εt

∂t
以及残差-浑浊度

交互项 εt×Tt,以更有效地凸显真实的异常信号,抑
制环境干扰。

3)时空特征扩展(污染物迁移建模):为捕捉污

染物在水体中的迁移扩散过程,引入上下游监测点

间的关联特征。
时空关联特征:如上游站点残差的滑动均值

1
k ∑

k

i = 1
ε up

t -i、 上下游残差间的时滞互相关函数值
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corr(ε down
t ,ε up

t -Δt)。
图结构注入:将监测站点的空间拓扑关系(如

河道连接、距离)编码为邻接矩阵 A,通过图注意力

网络(GAT)层生成空间增强特征,如式(5)。

hspat
u = σ ∑

u∈N(υ)
Aα υuWhu[ ] (5)

其中:hspat
u ———节点 u 的空间增强特征向量;

W———权重矩阵;
α υu ———站点 u 到 υ 的注意力权重;
hu ———监测点特征向量。

改进的孤立森林算法工作流程如图 3 所示。 其

与 LSTM 预测模块的协同接口也进行了增强。 一方

面是针对动态阈值生成过程的增强:基于 LSTM 预

测输出的[P10,
 

P90]动态调整异常判定阈值,其计

算如式(6)。
θdynamic = Q0. 95(εt) + βW × (P90t - P10t) (6)

　 　 其中:θdynamic———动态异常判定阈值,Bq / L;
βW———预测不确定性权重系数;
Q0. 95———统计分位数系数,对应标准正态

分布的 95%分位数;
P90t———在时间 t 的预测第 90 百分位数

(即预测分布的上界),Bq / L;
P10t———在时间 t 的预测第 10 百分位数

(即预测分布的下界),Bq / L。
区间宽度[P10,P90]一方面直观反映了预测的

不确定性;另一方面是可解释性增强(包括特征贡

献度及事件溯源):通过置换特征重要性(PFI)等方

法量化特征矩阵中各维度(如残差、浑浊度)对最终

异常分数 S(x,ψ)的贡献程度,同时识别出具有高贡

献度的特征组合,可为异常根源提供线索(例如,若
εt ×Tt 项的权重很高,则提示当前异常可能与浑浊

度干扰高度相关)。

图 3　 改进孤立森林工作流程

Fig. 3　 Improved
 

Isolated
 

Forest
 

Workflow

　 　 在模拟水源地铯-137 泄漏数据集上的预试验

验证了优化算法的有效性,其性能较传统孤立森林

显著提升(表 3):动态分枝深度机制使锶-90 缓释

事件的检出率大幅提升;残差增强特征有效降低了
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水文干扰导致的误报率;时空关联特征的引入使得

下游异常的平均识别时间提前了 2. 3
 

h,这与污染物

在水体中迁移的物理时滞相符。
表 3　 优化算法较传统孤立森林的优势

Tab. 3　 Advantages
 

of
 

Optimized
 

Algorithm
 

over
 

Traditional
 

Isolated
 

Forest

指标 传统孤立森林 iForest 数值变化

慢性漏检率 63. 2% 12. 1% 下降 51. 1 百分点

水文误报率 34. 7% 8. 5% 下降 26. 2 百分点

上游预警提前量 — 2. 3
 

h —

1. 3　 水源辐射监测参数的特点及选取

　 　 水源地核与辐射异常预警的可靠性高度依赖监

测参数的合理选择。 水体放射性污染具有隐蔽性、
时空迁移性(图 4)及环境耦合性三重特征,需综合

考虑参数的敏感性、可测性及其与水文动力学的关

联机制[20-21] 。 动态迁移性是首要特性,表现为放射

性核素随水流扩散时呈现显著的空间梯度与时间滞

后效应:污染团在河道弯曲或水库滞留区的富集程

度远高于主流区,且上游污染事件对下游的影响存

在时滞,如式(7)。

Δt = L / v (7)

其中:Δt———时间间隔,h;
L———上下游间的距离,km;
v———水体流速,km / h。

其时空效应如图 4 所示。 环境干扰复杂性则体

现为本底噪声与信号衰减:浑浊度升高会吸收 γ 射

线导致活度检测值偏低;pH 变化(pH 值>8. 5)可能

降低铀系核素溶解度引发 α 活度骤降;藻类增殖则

会造成铯-137 在生物膜富集产生局部浓度畸变(表

4)。 此外,低信噪比是核心挑战,人工放射性信号

(如铯-137)常被天然本底(钾-40、氡)掩盖,据国

际原子能机构(IAEA)统计,天然辐射可占水体总活

度 90%以上[22] ,信噪比计算式如式(8)所示。

RSN =10×lg
U1

U2
( ) ≤-20

 

dB
 

(微量污染场景) (8)

其中:RSN———信噪比,dB;
U1———人工核素活度浓度,Bq / L;
U2———天然核素活度浓度,Bq / L。

针对上述水体放射性污染的特性,本文的参数

选取遵循一套系统的准则,以确保预警模型的可靠

性与实用性。 首要考虑的是参数对人工核素(裂

变 / 活化产物)响应的敏感性,以保证能够及时捕捉

目标污染物信号。 同时,参数须具备较强的抗干扰

性,尽可能减少水文、生化等环境波动所带来的影

响。 此外,参数还应满足可在线监测的要求,能够支

持不低于每小时采集 1 次的频率的实时数据采集,
以满足系统实时性需求。 最终,参数须与污染风险

等级具有强相关性,例如优先选择半衰期大于 1a 的

核素,从而确保其预警意义的有效性。
基于此构建的 3 层多维度参数体系如表 5 所示。

注:D—扩散系数。

图 4　 水中污染物迁移时空效应

Fig. 4　 Spatiotemporal
 

Effect
 

of
 

Pollutant
 

Migration
 

in
 

Water
 

Bodies

表 4　 水中辐射参数监测的典型环境干扰
Tab. 4　 Typical

 

Environmental
 

Interference
 

in
 

Monitoring
 

Aquatic
 

Radiation
干扰类型 影响机制 典型表现

干扰 浑浊度升高 γ 射线被悬浮物吸收,活度检测值偏低

化学干扰 pH 变化
(pH 值>8. 5)

铀系核素溶解度降低,α 活度骤降

生物干扰 藻类增殖 铯-137 在生物膜富集,局部浓度畸变

1. 4　 数据预处理方法

1. 4. 1　 数据采集与实时校正

　 　 水源辐射监测数据的质量直接影响预警模型性

能,构建涵盖数据采集校正、缺陷修复及特征增强的

三级预处理流程,以应对高噪声、缺失值与时空异步

等核心问题。 其中,数据采集与实时校正针对关键

参数的测量干扰实施物理-算法联合补偿(表 6)。
其中,γ 剂量率采用 NaI(Tl)闪烁体浮标监测,通

过浑浊度衰减模型修正悬浮物吸收效应,如式(9)。

E校正 =
E实测

1 - e -μT (9)
 

其中:E校正———校正后的 γ 剂量率,nGy / h;
E实测———原始实测的 γ 剂量率,nGy / h;
μ———衰减系数,指单位浑浊度引起的 γ
射线衰减程度,NTU-1;
T———浑浊度,NTU。
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　 　 　 表 5　 水源辐射监测参数体系
Tab. 5　 Parameter

 

System
 

of
 

Water
 

Source
 

Radiation
 

Monitoring
类别 核心参数 物理意义 选取依据

直接辐射参数 γ 剂量率 水体总电离辐射强度 在线监测成熟,对 γ 核素敏感

总 α 活度 α 粒子发射体总量(钚、镭等) 锕系元素污染标志

总 β 活度 β 粒子发射体总量(铯、锶等) 裂变产物监测关键

目标核素参数 铯-137 活度 人工 γ 核素代表 半衰期长(30. 17
 

a),迁移性强

锶-90 活度 纯 β 核素污染指标 骨富集毒性,生态毒理意义突出

辅助水文参数 浑浊度 悬浮物浓度 修正 γ 探测效率(衰减模型需植入)
流速 污染物扩散速率 预测污染团到达时间

pH 水体酸碱度 影响放射性离子溶解度

　 　 注:目标核素参数通过实验室采样补充(周频次),用于模型标定与验证。

表 6　 测量干扰补偿措施
Tab. 6　 Compensation

 

Measures
 

of
 

Measurement
 

Interference

参数 测量技术 补偿模型 物理机制

γ 剂量率 NaI(Tl)闪烁体浮标 式(9) 浑浊度引起的 γ 射线衰减系数 μ= 0. 15
 

NTU-1

总 α 活度 流气式计数器 式(10) pH 值>8. 5 时铀系溶解度降低(pH 补偿系数为 0. 05)

流速 多普勒流速仪 小波去噪(Daubechies-5) 湍流波动干扰

图 5　 数据缺陷修复流程

Fig. 5　 Process
 

of
 

Data
 

Defect
 

Repair

　 　 总 α 活度使用流气式计数器,再引入 pH 补偿

项[式(10)]抑制碱性环境干扰:

E补偿 = E实测 × (1 + kpHΔppH) (10)

其中:E补偿———经 pH 补偿校正后的 γ 剂量率,
nGy / h;
kpH———pH 补偿系数,指单位 pH 变化引

起的活度衰减比;
△ppH———当前 pH 与水体长期本底 pH
中位数的差值。

流速则对多普勒流速仪数据经 Daubechies-5 小

波去噪消除湍流波动。 生物附着问题则直接通过聚

四氟乙烯涂层物理抑制。

1. 4. 2　 数据缺陷修复

　 　 数据缺陷修复采用如图 5 所示的三级流程。
其中,缺失值填补基于时空克里金插值法,利用监

测站点空间拓扑与时间自相关构建变异函数,赋
予上游站点 70%权重、历史同期数据 30%权重,如
式(11) 。

γ(h,τ) = 1
2N∑

N

i = 1
[ z(xi,ti) - z(xi + h,ti + τ)] 2

(11)
其中:γ(h,τ)———时空变异函数值,表示在空

间距离 h 与时间滞后 τ 条件下,监测值之

间的平均差异程度,与该观测参数平方

相同单位;
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h———空间距离,km;
τ———滞后时间,h;
N———样本数;
z(xi,ti)———在位置 xi,时间 ti 处测得的

辐射或水文参数值。
异常值清洗采用改进 DBSCAN 算法,增加时序

邻近性权重,联合辐射与水文维度(如 γ 剂量率-浑
浊度)检测离群点,确保仪器故障点误删率<0. 8%;
时标校正则应用动态时间规整( DTW)对齐异步数

据
 

,解决流速差异导致的监测时间偏移,如式(12)。

ΔtO = arg
 

min
δ

∑[RU( t) - RD( t + δ)] 2

(12)

其中:ΔtO———最优时间偏移量,h;
arg

 

min
δ

———函数,取使目标函数最大的

δ 值;
δ———试探性时间偏移量,h;
RU( t)———上游站点在 t 时刻的辐射值;
RD( t+δ)———下游站点在 t+δ 时刻的辐

射值。
1. 4. 3　 特征工程增强

　 　 特征工程增强则构造四类特征提升模型性能。

其中,时序衍生特征通过设置滑动均值
1
t ∑

t

i -t-T
R i 平

滑短期波动,设置变化斜率
 R i - R i -6

6
(R i 为当前时

刻辐射参数值,单位为 Bq / L;R i-6 为 6 个采样时刻

的辐射参数值,单位为 Bq / L)捕捉渐变趋势,设置残

差波动强度 σ(εt -12∶ t) 量化预测偏离程度;环境耦

合特征则设置辐射-浑浊度交互项 R × (1 - e -μTt)
解耦真实信号, 引入 pH 修 正 α 活 度 α / (1 +
kpHΔpH) 抑制化学干扰;时空关联特征则引入上游

污染压力指数
 1
k ∑

k

i = 1
εup
t -i × υdown (εup

t-i 为上游站点在

t-i 时刻的残差,单位为 Bq / L;υdown 为下游观测点的

水体流速,单位为 km / h)量化迁移风险,借助流域

拓扑特征通过 GraphSAGE 生成站点空间编码向量;
对频域特征则引入小波能量熵识别潮汐等周期性干

扰,如式(13)。

Es = - ∑ ci
‖c‖( )

2

log
ci

‖c‖( )
2

(13)

其中:Es———小波能量熵;
ci———第 i 个 小 波 分 解 频 带 的 能 量,
(Bq·L) 2 /

 

nGy2;
c———信号总能量,(Bq·L) 2

 

/
 

nGy2。
1. 5　 异常预警流程设计

　 　 基于预处理后的高质量数据,本文构建了如

图 6 所示的分级预警流程,以实现“ 预测-检测-
决策”的闭环操作。 该流程主要包含 3 个核心模

块:动态阈值生成、分级预警策略和可解释性溯

源。 动态阈值的生成不仅基于历史残差统计,还
引入了动态调整项[ 式( 14) ~ 式( 15) ] ,该项融

合了预测区间宽度( 用于反映不确定性) 和浑浊

度干扰补偿,从而实现了阈值随环境条件自适应

调整。

图 6　 分级预警流程

Fig. 6　 Flow
 

of
 

Hierarchical
 

Early
 

Warning

θ0 = Q0. 99 (14)
其中:θ0———基准阈值,基于历史残差序列统计

得到的基准异常判定阈值,Bq / L;
Q0. 99———99%分位数系数,用于计算基准
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阈值的统计分位数系数,对应标准正态分

布的 99%分位数。
θt = θ0 + βW × (P90t - P10t) + η × Tt (15)

其中:θt———t 时刻的动态阈值,Bq / L;
η———浑浊度干扰补偿系数,0 ~ 1 的无量

纲系数。
分级预警策略依据异常分数 S 将响应划分为 3

个等级,详细规则如表 7 所示:当 S>0. 85 时触发Ⅰ
级响应,采取应急采样并关闭取水口;当 0. 75<S≤
0. 85 时启动Ⅱ级响应,将监测频率加密至每 10

 

min
 

取样 1 次;当 0. 65<S≤0. 75 时则启动Ⅲ级响应,触
发人工核查机制。 在可解释性方面,通过 SHAP 值

生成特征贡献热力图,以识别影响异常的关键因子,
并结合流速与上游残差数据推演污染路径,提升溯

源能力,如式(16)。
表 7　 时序衍生特征值

Tab. 7　 Derived
 

Eigenvalue
 

in
 

Time
 

Series

风险等级 异常评分区间 响应措施

Ⅰ级(高危) S>0. 85 启动应急采样,关闭取水口

Ⅱ级(中危) 0. 75<S≤0. 85 加密监测频次(10
 

min 取 1 个样本)

Ⅲ级(低危) 0. 65<S≤0. 75 人工核查数据质量

Tarrival = L
υ

+ arg
 

max
τ

 

corr(εup
t ,εdown

t +τ ) (16)

其中:Tarrival———污染物从上游到下游的迁移时

间(时滞),h;
εup
t ——— 上游站点在 t 时刻的残差,Bq / L;

εdown
t +τ ——— 下游站点在 t +τ 时刻的残差,

Bq / L。
为保障系统的实时性与鲁棒性,本文引入了 3

项关键技术:首先,通过边缘计算部署将 LSTM 与孤

立森林模块下沉至 NVIDIA
 

Jetson
 

TX2 浮标终端,使
系统响应延迟低于 2

 

s;其次,设计了模型在线更新

机制,当连续 100 个样本的平均绝对误差(MAE)超

过预设阈值时,自动触发基于滑动窗口的增量学习,
以适应数据分布变化;最后,建立了故障熔断机制,
在传感器失效时自动切换至时空克里金插值法估计

值,从而有效避免误报警。
1. 6　 监测水域及数据来源

　 　 本文实际案例分析的水域监测区域为广东大亚

湾某水库(面积为 28. 7
 

km2,库容为 1. 2 亿 m3 ),毗
邻某核设施(直线距离< 15

 

km),属敏感水源保护

区,固定辐射监测点分布包括入库口上游 2
 

km 处、
出库口下游 1

 

km 处、出入库口、库心及水厂一级泵

站取水口 5 处,其数据来源与结构如表 8 所示,数据

集面临的三重挑战包括强季节性干扰(汛期浑浊度

为 5 ~ 300
 

NTU)、核设施温排水引发本底周期性波

动、浮标数据(15
 

min)与实验室数据(周频次)的时

空异构性。

表 8　 案例数据来源及结构
Tab. 8　 Case

 

Data
 

Sources
 

and
 

Structures

数据类型 采集方式 时空范围 参数覆盖

环保部门数据 固定浮标站(7 个) 2021 年—2023 年,15
 

min 取样 1 次 γ 剂量率、浑浊度、流速、pH、水温

课题组自测数据 移动巡检+实验室分析 2024 年—2025 年汛期 / 枯季加密采样 铯-137、锶-90 活度(气相色谱-质谱法标定)

1. 7　 典型辐射参数预测

　 　 针对核设施潜在泄漏标志核素铯-137 活度,构
建基于浮标数据的预测任务。 输入特征经优化处

理,补偿 γ 值如式 ( 17) ( 实测衰减系数 μ = 0. 17
 

NTU-1)。

γcorrected =
γraw

1 - e -μT (17)

其中:γcorrected——— 校正后 γ 剂量率,nGy / h;
γraw——— 原始 γ 剂量率,nGy / h。

时空特征构造:上游 γ 剂量率 6
 

h 滞后均值、库
心-取水口 γ 梯度如式(18)。

Δγ = γcore - γintake (18)

其中: Δγ———库心-取水口 γ 剂量率空间梯度,
nGy / (h·km);
γcore ———库心监测点的 γ 剂量率,nGy / h;
γintake ———取水口监测点的 γ 剂量率,
nGy / h。

在铯-137 活度预测任务中,Bi-LSTM-iForest 展
现出全面优势(图 7、表 9)。 其 RMSE 降至 0. 062

 

Bq / L,较 ARIMA 模型降低 56. 3%,分位数预测区间

覆盖率为 92. 1%,显著优于 ARIMA 模型(52. 3%)。
这一提升在 2024 年台风“马力斯”事件中得到充分
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印证———当浑浊度从 10
 

NTU 骤升至 210
 

NTU 时,
模型成功捕捉铯-137 活度浓度走势(6 月 3 日预测

值为 0. 54
 

Bq / L, 实测值为 0. 58
 

Bq / L, 误差为

4. 8%),并精准识别台风登陆前 24
 

h 开始的浑浊度

升高趋势,预测线并未受其干扰。 SHAP 特征归因

分析显示,流速参数贡献权重达 62%,这与暴雨冲

刷导致污染物入库的物理机制高度一致,证实了水

文协变量融合策略的有效性。 梯度反向传播计算的

特征重要性进一步验证模型的可解释性:上游 γ 剂

量率(滞后 2
 

h)权重为 0. 38,浑浊度补偿项权重为

0. 29,滑动窗口方差权重为 0. 18,完全符合水体污

染物扩散的物理规律。

图 7　 台风事件过程中的预测效果

Fig. 7　 Prediction
 

Performance
 

during
 

Typhoon
 

Events

表 9　 模型性能对比结果
Tab. 9　 Comparison

 

Results
 

of
 

Model
 

Performance

模型
RMSE /

(Bq·L-1 )
MAE /

(Bq·L-1 )
覆盖率

(PI80)
峰值捕

捉率

ARIMA 0. 142 0. 118 52. 3% 41. 3%

Prophet 0. 121 0. 102 65. 1% 58. 7%

标准 LSTM 0. 093 0. 076 74. 5% 67. 8%

Bi-LSTM-iForest 0. 062 0. 049 92. 1% 92. 5%

　 　 在水源地铯-137 活度预测任务上获得的性能

提升,体现了 Bi-LSTM-iForest 模型在处理非线性、
非平稳时序数据上的优势。 相较于传统 ARIMA 模

型,本模型能够更有效地捕捉极端事件下水文-辐

射耦合关系的动态变化。 预测区间覆盖率高达

92. 1%,验证了采用分位数损失函数的有效性,为后

续动态阈值设定提供了不确定性量化基础,增强了

系统决策的可靠性。 SHAP 分析显示流速参数贡献

权重达 62%,其在数据层面与“暴雨冲刷加速污染

物入库”的水文物理过程形成相互印证,增强了模

型结论的可信度与可解释性。 上游站点 γ 剂量率

滞后项的显著贡献(权重为 0. 38),表明时空特征工

程有效捕捉了污染物的迁移时滞效应,突破了传统

单点监测模型的局限。
1. 8　 辐射参数时序异常检测

　 　 为系统评估模型性能,构建突发泄漏与慢性渗

漏两类典型场景(表 10)。 在模拟核设施冷却水泄

漏事件中,铯-137 活度浓度瞬时从 0. 1
 

Bq / L 升至

1. 2
 

Bq / L,模型在 23
 

min 内触发Ⅰ级响应(评分 Sadj =
0. 89),较传统阈值法( > 0. 8

 

Bq / L 报警) 预警提前

42
 

min。 针对模拟地下管道裂缝导致的锶-90 缓释

事件(60
 

d 活度升至 0. 5
 

Bq / L),动态分枝机制在第

38
  

d 检出异常(评分 Sadj =
 

0. 78),较传统固定树深

模型提前 22
  

d,时空图卷积模块准确定位至上游 3
号站点(距离为 1. 8

 

km),为工程团队溯源泄漏点提

供关键依据。 模型抗干扰能力在 2024 年汛期高浊

时段 ( 浑浊度 > 150
 

NTU 持续 5
 

d) 经受严格考

验———传统方法因 γ 检测值衰减误报 14 次,本模型

仅误报 3 次(误报率 = 5. 2%),残差-浑浊度交互项

贡献权重达 71%,凸显环境解耦机制的有效性。
表 10　 模型异常检测性能对比

Tab. 10　 Comparison
 

of
 

Model
 

Anomaly
 

Detection
 

Performance

模型名称

检出率 误报率 平均预警提前量

突发

泄露

慢性

渗漏

突发

泄露

慢性

渗漏

突发

泄露

慢性

渗漏

Bi-LSTM 98. 7% 91. 2% 1. 8% 3. 5% 23
 

min 22
 

d

传统孤立森林 84. 1% 62. 3% 5. 9% 8. 7% 35
 

min —

　 　 异常检测性能验证了本文改进策略的有效性。
在突发泄漏场景下,模型较传统阈值法提前 42

 

min
预警,这为启动应急措施提供了关键时间窗口,体现

了智能预警的实用价值。 对锶-90 慢性渗漏的检测

能力提升(检出率为 91. 2%),表明动态分枝深度控

制机制有效缓解了传统方法对低强度、缓变型异常

不敏感的问题。 该机制通过局部密度自适应调整分

割深度,改善了对近似正常的异常样本的识别能力。
模型在汛期高浑浊度环境下将误报率控制在

5. 2%,证明了残差增强输入策略的有效性。 该策略

通过以 LSTM 预测残差替代原始辐射值,在特征层

面促进了异常信号与环境干扰的分离。 特征重要性

分析中“‘残差-浑浊度’交互项贡献权重达 71%”
的结果,进一步支持了这一结论。 时空图注意力网

络准确定位上游泄漏源并实现平均 2. 3
 

h 的预警提

前量,展示了将物理迁移过程嵌入数据驱动模型的
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优势。 这一能力使预警系统能够从流域整体视角进

行异常研判,足以支撑智慧水源监管工程化部署。
1. 9　 工程部署与防护价值

　 　 模型部署于 NVIDIA
 

Jetson
 

TX2 边缘计算平台

(图 8),实现数据处理延迟<2
 

s。 在线学习机制在

连续 100 样本预测 MAE>0. 08
 

Bq / L 时触发滑动窗

口增量训练,保障汛期数据分布漂移下的鲁棒性;传
感器故障熔断系统自动切换至时空克里金插值,将
误警率压制至 0. 3%。 2023 年—2024 年 3 起模拟事

故中(表 11),分级预警机制成功拦截 3 起重大风

险:2023 年 9 月 15 日铯-137 泄漏事件触发Ⅰ级响

应,关闭取水口并拦截活度浓度为 1. 15
 

Bq / L 水体

(超标 11. 5 倍);同年 11 月 22 日锶-90 渗漏事件启

动Ⅱ级加密监测(10
 

min 采集 1 个样本),精准溯源

至管道裂缝;2024 年 6 月 4 日设备故障引发Ⅲ级人

工核查指令,避免误停水损失。 经济评估表明,该系

统可年均减少误停水损失为 1
 

200 万元,节约应急

采样成本 80%。

图 8　 边缘计算部署架构

Fig. 8　 Deployment
 

Architecture
 

of
 

Edge
 

Computation

表 11　 模型的分级预警实际表现结果
Tab. 11　 Actual

 

Performance
 

Results
 

of
 

Hierarchical
 

Early
 

Warning
 

of
 

the
 

Model

模拟事件
风险
等级

模型响应 实际后果

设备故障 Ⅲ级 提示人工核查, 避免
误停水

确认为传感器漂移

锶-90 渗漏 Ⅱ级 加密监测, 发现活度
持续上升

溯源为地下管道裂
缝(及时修复)

铯-137 泄漏 Ⅰ级 触发取水口关闭, 应
急采样确认污染

拦截超标水体 ( 活
度 浓 度 为 1. 15

 

Bq / L)

2　 结论及建议
　 　 本文针对水源地核与辐射安全预警的核心挑

战,构建了融合 Bi-LSTM 时序预测与改进孤立森林

异常检测的机器学习模型( Bi-LSTM-iForest),并在

广东大亚湾水库毗邻核设施的高风险场景中验证其

有效性。 结果表明,该模型预测精度相较于传统模

型显著提升。 Bi-LSTM-iForest 通过融合浑浊度补偿

γ 值、时空梯度等特征,将铯- 137 活度预测 RMSE
降至 0. 062

 

Bq / L(较 ARIMA 降低 48. 9%),台风事

件峰值捕捉率达 92. 5%,关键归因于水文协变量驱

动机制的精准建模;并且,其异常检测性能实现了突

破,改进孤立森林的动态分枝深度控制使慢性渗漏

(锶-90 缓释)检出率提升至 91. 2%(较传统方法+
45. 9%),残差-浑浊度解耦特征将汛期误报率压缩

至 5. 2%,时空关联特征实现污染跨站点追踪(取水

口预警平均提前 2. 1
 

h);通过实测数据集模拟突发

事件进一步地证实了其业务闭环价值,分级预警机

制在实战中 100%准确触发Ⅰ级响应(如拦截铯-
137 超标水体),边缘计算部署(延迟<2

 

s)与在线学

习机制保障系统鲁棒性,为水源安全防护提供“预

测-检测-决策”智能闭环。
然而,本文仍存在一些问题有待未来解决。 首

先,模型性能高度依赖高质量的历史数据与准确的

专家标注,对于新建监测站点或罕见核素污染,存在

冷启动问题与标注稀疏性挑战。 其次,尽管引入了

注意力机制与 SHAP 值提升可解释性,但模型整体

决策流程的透明度仍有提升空间,特别是在多特征

非线性耦合的复杂场景下。 最后,边缘计算节点的

算力约束可能限制更复杂模型(如 Transformer) 的

部署,需要在精度与效率间寻求平衡。
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