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TÓM TẮT
Các đetectơ nhấp nháy đo nơtron thường nhạy với cả bức xạ gamma. Vì vậy, nhận biết chính xác
các xung do nơtron hay gamma tạo ra từ các đetectơ này có vai trò quyết định độ tin cậy của kết
quả đo bức xạ nơtron dùng đetectơ nhấp nháy. Để nâng cao khả năng phân biệt dạng xung, nhiều
kỹ thuật phân biệt dạng xung đã được nghiên cứu phát triển và ứng dụng. Trong nghiên cứu này,
một cấu hình cơ bản của mạng nơron nhân tạo (MNRNT) với số phần tử của mạng được thiết kế
tối giản và tương ứng với các đặc điểm nhận dạng của xung nơtron và gamma thu được từ một
đetectơ nhấp nháy EJ-301. Nguyên tắc cực tiểu sai số đã được ứng dụng trong thiết kế, vì vậy mặc
dù MNRNT có cấu hình tối thiểu nhưng vẫn không ảnh hưởng đến độ chính xác của kết quả nhận
dạng. Thử nghiệm cho thấy với thiết kế như vậy, MNRNT có khả năng nhận diện chính xác cao
hơn so với phương pháp tích phân điện tích (TPĐT). Với các xung đo trên nguồn 60Co, MNRNT đã
nhận diện chính xác đến 98,60% các xung trong vùng năng lượng tương đương 50 ¸ 2000 keVee
(keV electron equivalent), và đạt 95,59% với các xung trong vùng năng lượng thấp 50 ¸ 150 keVee.
Kết quả này cho thấy với các thiết bị đo bức xạ có phần cứng nhỏ, vẫn có thể ứng dụng được các
phương pháp trí tuệ nhân tạo để nâng cao khả năng nhận diện và phân tích các sự kiện đo.
Từ khoá: Phân biệt dạng xung, mạng nơron, ghi đo nơtron

MỞĐẦU
Nơtron là một trong những bức xạ có vai trò quan
trọng trong khoa học công nghệ hạt nhân. Nhiều ứng
dụng trên chùm nơtron đã được nghiên cứu và áp
dụng như: kiểm tra chất lượng công trình xây dựng,
kiểm tra chất lượng sản phẩm, phân tích kích hoạt,
hay đo tiết diện tương tác của nơtron với hạt nhân
trong nghiên cứu cơ bản,… là những nghiên cứu được
tiến hành ở nhiều phòng thí nghiệm trên thế giới 1.
Tuy nhiên, việc ghi đo nơtron không đơn giản như
các loại bức xạ gamma, alpha hay beta, do luôn có bức
xạ gamma phát kèm theo. Do đó, việc xác định chính
xác tỉ lệ hoặc nhận diện được bức xạ gamma/nơtron
phát ra từ nguồn luôn là yêu cầu trong các nghiên cứu
và ứng dụng bức xạ nơtron.
Bức xạ nơtron/ gamma có thể được nhận dạng thông
qua các đặc điểm về dạng của xung được tạo ra từ
đầu dò. Đối với các đầu dò chứa khí, bức xạ gamma
thường để lại năng lượng ít hơn nhiều so với nơtron,
do đó có thể dựa vào biên độ xung để nhận dạng các
xung gamma được đầu dò ghi nhận2–4. Đối với đầu
dò nhấp nháy (ví dụ như đầu dò EJ-301), xung được
tạo ra có hình dạng khác nhau đối với bức xạ gamma
hay nơtron. Các xung do nơtron tạo ra có tỉ lệ thành
phần phân rã chậm lớn hơn so với xung gamma, nên

phần đuôi xung nơtron sẽ kéo dài hơn so với xung
gamma có cùng biên độ1,5–7. Đã có nhiều nghiên
cứu về nhận dạng nơtron/gamma dựa trên hình dạng
xung cho các đầu dò nhấp nháy, được gọi chung là
các phương pháp phân biệt dạng xung (PBDX)5–11.
Mặc dù đã có nhiều phương pháp nhưng hiệu quả
phân biệt dạng xung trong vùng năng lượng thấp (<
150 keVee) của các phương pháp truyền thống như
phân biệt ngưỡng, tích phân điện tích, thời gian vượt
ngưỡng, độ dốc xung,… vẫn còn kém hiệu quả. Điều
này do ba nguyên nhân chính: ở vùng biên độ xung
thấp, tỉ lệ nhiễu điện tử so với biên độ cao hơn; số pho-
ton sinh ra trong chất nhấp nháy ít hơn dẫn đến sai số
thống kê biên độ nhiều hơn và hiện tượng chồng chập
xung ảnh hưởng lớn đến hình dạng xung trong vùng
biên độ thấp. Do đó cần phải phát triển và ứng dụng
các phương pháp nhận diệnmới để cải thiện khả năng
nhận diện các xung do nơtron/ gamma tạo ra ở vùng
biên độ thấp.
Gần đây, mạng nơron nhân tạo (MNRNT) đã được
ứng dụng rất thành công trong các bài toán phân
nhóm đối tượng, và đặc biệt hiệu quả đối với những
đối tượng có các đặc điểmnhậndạng phức tạp12. Mặc
dù MNRNT đã được nghiên cứu ứng dụng vào nhận
dạng xung nơtron/gamma13–16, nhưng các nghiên
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cứu này sử dụng các cấu hình mạng khác nhau, ví dụ
như: trong nghiên cứu của C. Fu và cộng sự (2018)13

sử dụng 1 lớp ẩn với 50 nơron; E. Ronchi và cộng
sự (2009) sử dụng cấu hình mạng 2 lớp ẩn (20 x 5
nơron)15 nên để có thể ứng dụng cần phải có các
nghiên cứu đánh giá cụ thể. Các nghiên cứu ứng dụng
mạng nơron để nhận dạng nơtron/gamma hiện nay
đang sử mô hìnhMNRNT có kích thước lớn; các ứng
dụng này cần một cấu hình phần cứng mạnh để thực
hiện. Do đó, các đánh giá hiệu quả phân biệt dạng
xung nơtron/gamma nhằm cực tiểu cấu hình vẫn là
những nghiên cứu hết sức có ý nghĩa.
Bài viết này trình bày những kết quả đạt được trong
ứng dụng phương pháp MNRNT với cấu hình tối
thiểu vào nhận dạng xung nơtron/ gamma cho đầu dò
nhấp nháy EJ-301. Cấu hình được thiết kế chỉ có 1 lớp
ẩn gồm 15 nút và so sánh đồng thời với phương pháp
tích phân điện tích (TPĐT). Cấu trúc dưới đây của
bài viết gồm 4 phần. Phần phương pháp: trình bày
phương pháp TPĐT,MNRNT và cách đánh giá; phần
thực nghiệm: trình bày cấu hình thu nhận dữ liệu,
xây dựng chương trình thực hiện thuật toán TPĐT và
MNRNT; phần kết quả và thảo luận: trình bày các kết
quả từ phương pháp TPĐT và MNRNT, so sánh và
bình luận kết quả trên cùng tập xung nơtron/gamma;
và phần kết luận.

PHƯƠNG PHÁP
Phương pháp TPĐT
Về cơ bản, phương pháp TPĐT dựa vào phép so sánh
tỉ lệ giữa thành phần phân rã chậm và nhanh 7,10,17,18.
Do xung nơtron có tỉ lệ thành phần phân rã chậm
(phần đuôi xung) lớn hơn so với xung gamma, nên
đặc điểm này được sử dụng nhưmột tham số để nhận
diện xung nơtron/gamma. Trong phương pháp này,
phầndiện tích giữa xungđo với đường cơ sở được tính
toán trên hai cửa sổ có chiều dài khác nhau được gọi
là Stotal và Stail (xem Hình 1). Tỉ số Stail/Stotal được
sử dụng làm tham số phân biệt xung nơtron/gamma.
Nhìn chung, hiệu quả phân biệt nơtron/gamma phụ
thuộc vào chiều dài của các cửa sổ để tính Stotal và
Stail

7,10,18. Trong mỗi hệ đo thực nghiệm, hiệu quả
phân biệt nơtron/gamma được tối ưu bằng cách thay
đổi các điểm tính t2 và t3 như được mô tả trong
Hình 1. Về cơ bản, phương pháp TPĐT cần thực hiện
các bước tính toán như sau cho mỗi xung số hóa:
Bước 1. Tính giá trị đường cơ sở: đường cơ sở của
mỗi xung được xác định bằng cách tính trung bình
100mẫuđầu tiên trên tín hiệu số hóa (do trongnghiên
cứu này tất cả số liệu số hóa của mỗi xung đều có 300
mẫu trước điểm bắt đầu của xung); đồng thời σ (là
giá trị độ lệch chuẩn của đường cơ bản) cũng được
xác định.

Bước 2. Xác định điểm khởi đầu của xung đo: t1 được
xác định là điểmmà ở đó giá trị của mẫu bắt đầu vượt
qua giá trị +3σ của đường cơ sở.
Bước 3. Tính Stotal và Stail : Stotal là diện tích nằmgiữa
xung đo với đường cơ sở, được tính từ điểm bắt đầu
của xung (t1) đến điểm kết thúc xung (t3); Stail là diện
tích nằm giữa xung đo với đường cơ sở, được tính từ
điểm t2 đến t3 của xung. Trong nghiên cứu này, điểm
t2 và t3 đã được tối ưu bằng cách cực đại hệ số phẩm
chất hình ảnh (Figure of Merit - FoM) khi thay đổi t2
và t3. Điểm tối ưu của t2 và t3 được xác định lần lượt
là 25 ns và 180 ns sau đỉnh xung, giá trị này có thể thay
đổi khi sử dụng các đetectơ khác.
Bước 4. Tính tham số phân biệt: tỉ số Stail/Stotal được
sử dụng làm tham số phân biệt xung nơtron/gamma
và được tính theo công thức sau:

T SPBDXT PDT =
Stail

Stotal
(1)

Hình 1: Các điểm tính Stotal và Stail cho mỗi xung
trong phương pháp TPĐT

Phương phápMNRNT
Phương pháp MNRNT là một trong những
ứng dụng trí tuệ nhân tạo để nhận dạng xung
nơtron/gamma13,15. Về cơ bản MNRNT có chức
năng như một hàm phi tuyến, với đầu vào là các đặc
điểm được sử dụng như các tham số để nhận dạng
và đầu ra là giá trị cho biết đối tượng thuộc nhóm
nào12. Để ứng dụng MNRNT trong nhận dạng xung
nơtron/gamma, MNRNT cần được cấu hình và tối
ưu bằng quá trình huấn luyện thông qua một tập dữ
liệu đã biết - gọi là “tập huấn luyện”. Dữ liệu huấn
luyện gồm tập đầu vào mà mỗi phần tử là một đặc
trưng cho một loại xung đã biết và một thẻ được gán
giá trị tương ứng với các xung đó. MNRNT thường
được huấn luyện theo kiểu có giám sát dựa trên một
tập huấn luyện12,13,15. Sau khi được tối ưu, MNRNT
sẽ được sử dụng để phân nhóm cho các xung đo. Để
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Hình 2: Phân bố thống kê Stail/Stotal trong phương
pháp TPĐT với ngưỡng 100 keVee

phân nhóm các xung đo, đầu vào của MNRNT bao
gồm các đặc điểm của xung được trích suất tương tự
như đầu vào của tập đã sử dụng để huấn luyện. Kết
quả nhận được từ đầu ra của MNRNT là giá trị mà
dựa vào đó có thể phân nhóm cho các xung.
Cấu trúc tổng quát củaMNRNTsửdụng trongnghiên
cứu này được trình bày trênHình 3, bao gồm: lớp vào,
một lớp ẩn và một lớp ra.
Lớp đầu vào có dạng véc tơ X=[x1, x2, … x112]T , gồm
các tham số đặc trưng của xung đo. Kích thước và các
tham số đặc trưng của véc tơ đầu vào sẽ ảnh hưởng
đến hiệu quả nhận dạng xung. Để giảm kích thước
đầu vào choMNRNT, chỉ trích xuất các đặc điểmkhác
nhau rõ ràng giữa xung nơtron và gamma. Hai ma
trận trọng số W1 và W2 cùng với các véc tơ ngưỡng
b1 và b2 được sử dụng cho lớp vào và lớp ẩn. Hàm
kích hoạt phi tuyến thông dụng tanh() được sử dụng
để biến đổi các giá trị tính toán được từ lớp đầu vào
cho lớp ẩn. Việc lựa chọn số lớp ẩn và số nơron ẩn
là bài toán khó khăn trong các ứng dụng. Nếu số lớp
và số nơron ẩn quá ít, mạng không có khả năng học
hỏi để phân loại xung. Nhưng nếu số nơron quá lớn,
khối lượng tính toán nhiều dẫn đến việc huấn luyện
cho mạng mất rất nhiều thời gian. Trong nghiên cứu
này, chúng tôi đã xây dựng MNRNT với một lớp ẩn
và số nơron được tối ưu bằng cách khảo sát hiệu quả
phân loại chính xác dựa trên một tập xung gamma
(từ nguồn 60Co). Mô hìnhMNRNT được tối ưu bằng
cách sử dụng số nơron nhỏ ban đầu và tăng dần cho
những lần khảo sát sau. Từ kết quả khảo sát, số nơron
của lớp ẩn đã được chọn là 15, do tỉ lệ nhầm lẫn gần
như không thay đổi khi tăng thêm số nơron. Ở lớp
đầu ra, hàm kích hoạt phi tuyến tanh() sẽ biến đổi kết
quả từ đầu ra của lớp ẩn làm kết quả cuối cùng. Kết

quả này được sử dụng như là tham số để phân nhóm
cho các xung. Do chỉ sử dụng với mục đích phân biệt
nơtron/gamma và đánh giá khả năng ứng dụng trên
các phần cứng có tài nguyên nhỏ nên MNRNT được
xây dựng có một đầu ra duy nhất; giá trị của đầu ra
được so sánh vớimột “ngưỡng phân biệt” để phân loại
xung vào một trong hai nhóm: là gamma nếu giá trị
nằm trong [-1 ¸ 0]; là nơtron nếu giá trị nằm trong
(0 ¸ 1]. Ngưỡng phân biệt tốt nhất cũng có thể được
xác định thông qua đường đặc trưng vận hành (ROC-
receiver operating cuver) được trình bày trong mục
“đánh giá”.
Dữ liệu véc tơ đầu vào X = [x1, x2, … x112]T bao
gồm các đặc trưng được trích xuất từ xung đo để nhận
dạng xung đó là gamma hay nơtron. Với các xung từ
đetectơ EJ-301 trong nghiên cứu này, hình dạng xung
nơtron và gamma khác nhau trong khoảng từ đỉnh
đến 200 ns ở phần đuôi xung (xemHình 1), nên vùng
này được sử dụng làm khoảng nhận dạng xung (vùng
PII) và để tính véc tơ đầu vào choMNRNT. Phần đầu
của véc tơ X gồm x1 ¸ x100 là các mẫu thô trong vùng
PII (với chu kỳ lấy mẫu 2 ns); phần thứ hai x101 ¸ x110

gồm diện tích của các đoạn thu được bằng cách chia
PII thành 10 đoạn bằng nhau (mỗi đoạn 20 ns) và tính
diện tích tương ứng cho mỗi đoạn; phần thứ ba x111

là tỉ số giữa diện tích xung và biên độ của xung; phần
thứ tư X112 là diện tích của đuôi xung.
Dữ liệu sử dụng huấn luyện mạng gồm hai tập: tập
đầu vào gồm các véc tơ đặc trưng Xi = [xi1, xi2, …
xi112]T , được xây dựng từ các xung nơtron/gamma
đã biết; tập đích gồm các thẻ Ti (được gán các giá
trị: -1 cho xung gamma; 1 cho xung nơtron); các thẻ
này được sắp xếp tương ứng với véc tơ Xi của xung
đã biết trong tập vào. Kích thước của tập huấn luyện
được lựa chọn phùhợpđểmạng đạt được hiệu quả tốt,
các nghiên cứu của B. Claudia và cộng sự (2013)19 đã
chỉ ra mối liên hệ giữa số nơron trong lớp ẩn và kích
thước tập huấn luyện. Với 15 nơron trong lớp ẩn được
xây dựng cho MNRNT trong nghiên cứu này, chúng
tôi đã lựa chọn kích thước của tập mẫu gồm 100.000
xung nơtron và gamma với ngưỡng năng lượng 50
keVee. Trong đó: 50.000 xung gamma được chọn
ngẫu nhiên từ tập xung đo trên nguồn 60Co; và 50.000
xung nơtron được chọn ra từ phân loại TPĐT trên
250.000 xung đo từ nguồn 252Cf. Các véc tơ Xi và thẻ
Ti tương ứng đã được sắp xếp ngẫu nhiên trong tập
huấn luyện.

Đánh giá
Hiệu quả nhận dạng xung nơtron và gamma của
phương pháp TPĐT và MNRNT được đánh giá trên
cùng một tập xung gamma thông qua tham số tỉ
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Hình 3: Sơ đồ khối của MNRNT với một lớp ẩn nhận dạng xung nơtron/gamma

lệ nhầm lẫn. Trong mỗi phương pháp, một giá trị
ngưỡng cho đầu ra được chọn để phân loại các xung
nơtron/gamma thành hai nhóm. Giá trị của ngưỡng
phân biệt được chọn sẽ ảnh hưởng rất lớn đến độ
chính xác trong quá trình phân nhóm. Đối với
phương pháp TPĐT, ngưỡng phân biệt được chọn
bằng cách xác định điểm thấp nhất nằm giữa hai phân
bố thống kê của Stail/Stotal (xem trong Hình 2). Đối
với hệ đo thực nghiệm trong nghiên cứu này, giá trị
ngưỡng đã được xác định là 0,27. Giá trị này có thể
thay đổi đối với các hệ đo khác nhau. Ngưỡng phân
biệt trong phương phápMNRNT có thể được chọn là
điểm 0 (điểm nằm giữa giá trị -1 và 1 của Ti trong quá
trình huấn luyện). Tuy nhiên, ngưỡng này có thể thay
đổi do quan hệ vào/ra củaMNRNT không tuyến tính.
Để đánh giá và chọn được ngưỡng phân biệt tốt nhất
cho MNRNT, đường ROC dựa trên các tỉ lệ phân
nhóm sai và đúng theo ngưỡng phân biệt đã được xây
dựng13,20. Giả sử phân bố tham số nhận dạng xung
của tập nơtron và gamma đối với một phương pháp
có dạng như Hình 4 (a). Với một tập gồm các xung
nơtron và gamma khi sử dụng một ngưỡng để phân
nhóm, một xung được nhận dạng sẽ thuộc một trong
bốn kiểu sau:

• Xung nơtron thực (TN) - trường hợp xung
nơtron được phân nhóm chính xác;

• Xung gamma thực (TG) - trường hợp xung
gamma được phân nhóm chính xác;

• Xung nơtron nhầm (FN) - trường hợp xung
gamma nhưng được phân nhóm thành nơtron;

• Xung gamma nhầm (FG) - trường hợp xung
nơtron nhưng được phân nhóm thành gamma.

Đường ROC trong trường hợp nàymô tảmối quan hệ
giữa hai tham số: tỉ lệ nơtron được nhận dạng chính

xác (TNR) và tỉ lệ gamma bị nhận dạng nhầm thành
nơtron (FNR); được định nghĩa theo các phương
trình (2).

T NR =
T N

T N +FG
; FNR =

FN
T G+FN

(2)

Tại mỗi ngưỡng phân biệt, giá trị của TNR và FNR
được xác định theo phương trình (2). Tập hợp các
cặp điểm này tạo thànhmột đường ROC có dạng như
Hình 4 (b). Nói chung, nếu đường ROC bám sát
trục TNR trước khi đạt tới giới hạn 1 thì khả năng
phân loại của phương pháp càng chính xác. Ngược
lại, nếu đường ROC càng gần với đường thẳng nối
điểm (0,0) với điểm (1,1) trên mặt phẳng đồ thị thì
bị xem là không đáng tin cậy. Dựa trên đường ROC,
có thể lựa chọn điểm cắt sao cho hiệu quả phân biệt
nơtron/gammađược tối ưu. Điểm tối ưu thườngđược
chọn tương ứng với điểm gãy (phía trên góc bên trái)
của đường ROC.

THỰC NGHIỆM
Thu nhận dữ liệu
Để đánh giá khả năng nhận diện xung nơtron/gamma
củaMNRNT, chúng tôi sử dụng cấuhình thực nghiệm
như trình bày trên Hình 5.
Thiết bị trong cấu hình thực nghiệm gồm: đetectơ
EJ-301 (gồm đầu nhấp nháy EJ-301 ghép nối với
ống nhân quang điện R9436 của Hamamatsu và tiền
khuếch đại (TKĐ)) 21; nguồn cao thế HV được thiết
lập ở -1200V; dao động ký kỹ thuật sốDPO7254C cho
phép ghi lại các xung dưới dạng số hóa có phân giải 8
bit và được thiết lập tốc độ lấy mẫu 1 GSPs. Mỗi xung
số hóa gồm cácmẫu được ghi lại dưới dạngmảngmột
chiều. Tập xung dữ liệu gồm tập hợp các xung số hóa
được lưu trữ dưới dạng mảng hai chiều và được xử lý
bằng các chương trình nhận dạng xung trênmáy tính.
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Hình 4: Đường cong ROC để lựa chọn ngưỡng phân biệt nơtron/gamma

Hình 5: Thí nghiệm lấy mẫu phân tích

Các nguồn gamma 60Co (47,96 kBq), 137Cs (43,97
kBq) và 22Na (94,47 kBq) được sử dụng trong nghiên
cứu này chomục đích chuẩn năng lượng cho hệ đo và
tạo số liệu cho việc đánh giá hiệu quả phân biệt xung
nơtron/gamma. Nguồn nơtron 252Cf (1,05×107 Bq)
cũng được sử dụng để tạo số liệu huấn luyện chomạng
MNRNT và đánh giá hiệu quả phân biệt. Các tậpmẫu
sau đã được ghi nhận:

• Mẫu cho chuẩn năng lượng, gồm 03 tập tương
ứng với 106 xung được lấy mẫu với nguồn 60Co;
106 xung được lấy mẫu với nguồn 137Cs, và 106

xung được lấy mẫu với nguồn 22Na.
• Mẫu tạo xung huấn luyện (tập A), gồm 2 tập con
tương ứng với 5×104 xung được lấy mẫu với
nguồn 60Co; 2×105 xungđược được lấymẫu với
nguồn 252Cf.

• Mẫu đánh giá nhầm lần (tập B), gồm1 tập tương
ứng với 2×106 xung được lấy mẫu với nguồn
60Co.

• Mẫu để thử nghiệm (tập C), gồm 5×104 xung
được lấy mẫu với nguồn 60Co và 2×105 xung
được lấy mẫu với nguồn 252Cf.

Mẫu để so sánh hai phương pháp TPĐT và MNRNT
(tập D), gồm 106 xung được lấy mẫu với nguồn 252Cf.

Tiền xử lý xung
Tất cả các xung được sử dụng trong nghiên cứu này
đều được lọc giảm nhiễu tần số cao bằng cách làm
trơn 5 điểm trước khi phân tích.

Tạo tập huấn luyện choMNRNT
Tập huấn luyện cho MNRNT được xây dựng từ tập
A thông qua một chương trình LabVIEW trên máy
tính. Đầu tiên, chương trình xác định vị trí đỉnh của
mỗi xung được tính. Tiếp theo, xi1¸ xi100 được gán
bằng giá trị các mẫu của xung thô tương ứng, bắt đầu
từ đỉnh xung và cách nhau 2 mẫu. Điều này có nghĩa
là nếu đánh dấu mẫu tại đỉnh xung là Pi1, thì: xik =
Pi2k (với k = 1÷100). Tiếp theo, xi101÷xi110 được gán
bằng các giá trị diện tích của các đoạn xung liên tiếp
mà mỗi đoạn xung có chiều dài 20 ns (20 mẫu trên
xung đo cho mỗi đoạn và bắt đầu từ đỉnh xung). Giá
trị của xi111 được gán bằng tỉ số giữa diện tích xung
với biên độ của xung. Cuối cùng giá trị xi112 được
gán là diện tích đuôi xung (diện tích được tính từ đỉnh
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đến đuôi xung, trong khoảng 200 ns). Tập đíchT cũng
được xác định cùng với X,mỗi giá trị Ti được xác định
tương ứng với véc tơ Xi. Khi chương trình tính toán
trên các xung gamma của tập A, Ti được gán giá trị
“-1”, và được gán giá trị “1” đối với các xung nơtron.
Việc xác định các xungnơtron từ tậpAđược thực hiện
bằng chương trình TPĐT với thuật toán đã trình bày
trong phần phương pháp.

Chương trình
Chương trình thực hiện thuật toán cho phương pháp
TPĐT và MNRNT được xây dựng trên phần mềm
Matlab 2018. Trong đó, chương trình TPĐT được
xây dựng trên Matlab-Simulink; chương trình MN-
RNT được xây dựng trên Neural Network Toolbox.
MNRNT được xây dựng với 112 biến đầu vào, một
lớp ẩn (15 nơron ẩn) và một biến đầu ra sử dụng các
hàm kích hoạt tanh() (Hình 6). Việc huấn luyện với
100.000 dữ liệu học mất khoảng 14 phút khi sử dụng
một máy tính với cấu hình CPU Xeon(R) E5 2689 –
2,6 GHz, 64 GB RAM.

KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN
Tỉ lệ phân loại chính xác các xung nơtron, gamma
theo các ngưỡng phân biệt khác nhau được trình bày
trên Hình 7. Đồ thị cho thấy đường ROC bám sát
bên trục TNR và đường giới hạn TNR=1. Tại ngưỡng
phân biệt không, tỉ lệ nhận dạng chính xác các xung
nơtron đạt 93,2% và tỉ lệ đóng góp của các xung
gamma sang vùng nhận dạng các xung nơtron chỉ
1,4% (tương ứng 98,6% các xung gamma được nhận
diện đúng).
Kết quả áp dụng TPĐT và MNRNT cho tập số liệu
D được trình bày trên Hình 8. Đồ thị phân bố tham
số phân biệt dạng xung (PBDX) theo năng lượng cho
thấy cả hai phương pháp có phân tách rõ ràng đối
với vùng năng lượng trên 150 keVee; trong khi vùng
năng lượng thấp dưới 150 keVee, các điểm tham số
PBDX phân bố chồng lấn nhau. Điều này cho thấy tỉ
lệ nhầm lẫn khi phân nhóm chủ yếu nằm trong vùng
năng lượng thấp. So sánh Hình 8(a) và (b) cũng cho
thấy rõ ràng tỉ lệ nhầm lẫn của phương pháp TPĐT
lớn hơn nhiều so với phương pháp MNRNT.
Kết quả phân nhóm của phương pháp TPĐT và MN-
RNT đối với tập gamma (tập B) được trình bày trên
Hình 9. Tỉ lệ nhầm lẫn của xung gamma sang vùng
nhận dạng của nơtron chỉ 1,40%đối với phương pháp
MNRNT; trong khi phương pháp TPĐT tỉ lệ này lên
đến 7,45%. Điều này cho thấy, phương pháp TPĐT
có tỉ lệ phân nhóm sai lớn hơn phương phápMNRNT
cỡ 5,32 lần. Tỉ lệ phân nhóm chính xác của MNRNT
trong nghiên cứunày cũng đạt được tương đươngnhư
kết quả 1,4% trong nghiên cứu của C. Fu và các cộng

sự13 và 1,28% trong nghiên cứu của E. Ronchi và các
cộng sự15.
Bảng 1 trình bày kết quả khảo sát tỉ lệ nhầm lẫn trong
các vùng năng lượng khác nhau với nguồn 252Cf.
Trong vùng khảo sát từ 50÷950 keVee, tỉ lệ nhầm lẫn
lớn nhất tại vùng năng lượng thấp (50÷150 keVee);
tỉ lệ này đạt 23,84% đối với phương pháp TPĐT
và 4,41% (tương ứng 95,59% các xung gamma được
nhận diện đúng) đối với MNRNT; nếu tính tỉ lệ trong
vùng năng lượng thấp – là vùng có hiệu quả phân
nhóm nơtron/gamma chưa cao đối với các phương
pháp truyền thống thì MNRNT đã đạt hiệu quả gấp
5,4 lần so với phương pháp TPĐT. Kết quả trình bày
trên Bảng 1 cũng cho thấy tỉ lệ phân nhóm nhầm theo
năng lượng của phương pháp MNRNT đều nhỏ hơn
so với phương pháp TPĐT trong toàn dải đã khảo sát.

KẾT LUẬN
Trong nghiên cứu này, một cấu hình mạng nơron
nhân tạo (MNRNT) có thiết kế với cấu hình giản thiểu
đã được ứng dụng thành công trong nhận dạng xung
nơtron/gamma cho đetectơ nhấp nháy EJ-301. Cấu
hình đã nhận dạng chính xác đến 98,6% các xung
gamma ở ngưỡng năng lượng trên 50 keVee. Kết quả
này cho thấy, có thể ứng dụngMNRNT vào các hệ đo
bức xạ nơtron với cấu hình phần cứng giới hạn.
Cần lưu ý rằng, các nghiên cứu này được tiến hành
trên các nguồn phóng xạ có hoạt độ trung bình thấp
nên hiệu ứng chồng chập của các xung đã bị bỏ qua.
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Hình 6: Chương trình MNRNT trong MatLab

Hình 7: Đường ROC thu được từ tập đánh giá của phương pháp MNRNT

Trương Văn Minh xây dựng dữ liệu đầu vào cho
chương trình MNRNT và phương pháp đánh giá.
DươngThanh Tài tham gia xây dựng dữ liệu đầu vào
cho chương trình MNRNT và TPĐT.
LưuThịHoàng Duyên xử lý kết quả của phương pháp
MNRNT.
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Hình 8: Phân bố tham số TPĐT theo năng lượng của xung khi đo trên nguồn 252Cf: (a) Phương pháp TPĐT, (b)
Phương pháp MNRNT

Hình 9: Phân bố tham số PBDX theo năng lượng của xung khi đo trên nguồn 60Co: (a) Phương pháp TPĐT, (b)
Phương pháp MNRNT

Bảng 1: Tỉ lệ nhầm lẫn khi đo trên nguồn 60Co trong các vùng năng lượng từ 50 ¸ 950 keVee
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ABSTRACT
The scintilator detectors are sensitive to both neutron and gamma radiation. Therefore, right iden-
tification of the pulses which generated by neutrons or gamma ray from these detectors plays
an important role in neutron measurement by using scintilator detector. In order to improve the
ability to pulse shape discrimination (PSD), many PSD techniques have been studied, developed
and applied. In this work, we use a basic configuration of a Fully connected Neural network (Fc-
Net) where the number of elements of the network is minimum, and each element corresponds to
identified specification of neutron or gamma pulses measured by using EJ-301 scintilator detector.
The minimum of error principle has been applied for neuron network design; therefore, the accu-
racy of recognitions did not affect by this reduced network. The obtained results show that the
identify accuracy of FcNet is higher than those of digital charge integration (DCI) method. Being
tested using 60Co radioactive source, it is shown that, with the application of the FcNet, the ac-
curacy of the gamma pulses discrimination acquires 98.60% in the energy region from 50 to 2000
keV electron equivalent energy (keVee), and 95.59% in the energy region from 50 to 150 keVee. In
general, the obtained results indicate that the artificial neural network method can be applied to
build neutron/gamma spectrometers with limited hardware.
Key words: Pulse shape discrimination, neural network, neutron detection
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