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神经网络具有强大的建模能力和对大规模数据的适应性, 在拟合核质量模型参数方面表现出显著效果.

本研究旨在探索神经网络拟合核质量模型参数的问题: 采用多层感知机 (multilayer perceptron, MLP)神经网

络结构, 评估不同参数下 Adam优化器的训练效果, 训练出准确的模型参数. 研究发现, 基于 AME2020数据,

更新系数后的 BW2核质量模型在双幻数以及重核区域的均方根误差降低明显; BW3模型重新拟合后的全局

均方根误差为 1.63 MeV, 较之前 1.86 MeV有所降低. 结果表明, 该方法能够有效地拟合模型参数, 并具有良

好的拟合性能和泛化能力. 这项研究为 BW系列核质量模型的系数提供了新的拟合方法, 也为其他核质量寻

求最佳拟合参数提供了有益的参考.
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 1   引　言

原子质量是原子核物理、天体物理和核工程等

领域研究中的关键参数 [1,2]. 准确的原子质量数据

在理解核结构 [3]、核反应 [4]、核衰变 [5] 以及星体演

化过程 [6] 等方面具有至关重要的作用 [7]. 这些数据

支持核质量的计算和实验, 推动着核物理学科的深

入研究和应用的发展.

20世纪 30年代, Bethe, Bacher[8] 以及 Weiz-

säcker[9] 融合理论计算和实验观测提出了一种半经

验核质量公式用于计算原子核的结合能, 即著名

的 Bethe-Weizsäcker (BW)模型. BW模型考虑了

核的体积效应、对称性效应、库仑排斥效应和原子

核表面的效应.  为了提高计算结果的准确性 ,

2008年 Kirson[10] 在 BW模型基础上添加了交换

库仑项、Wigner项、表面对称项、配对项、曲率项

和全局壳层修正项得出 BW2模型, 即
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αv · · ·βm其中,   表示核质量模型的各项系数. (2)式

为 (1)式部分项:
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vn vp N Z式中  和   是实际核子数   和   与最接近的幻

数 [11–13] 之差, 最常见的幻数有 2, 8, 20, 28, 50, 82,

126和 184. 使用最小二乘法 [14,15] 对实验测量的核

质量进行拟合, 以确定理论模型中各项系数的理论
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值 [10,16,17]. 通过计算理论值与实验值之间的均方根

偏差 (root mean square deviation, RMSD), 来描

述理论模型的准确度. 具体的计算公式为 

RMSD =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(EXPi − BWi)
2
. (3)

Z N ⩾在《原子质量评估AME2020》(  ,      8共 3250

个核素)[18,19] 的数据中, 原先系数的计算值与实验

值的均方根偏差为 1.92 MeV. 更新后的质量公式

可以更准确地用于计算不同核素的结合能, 预测新

的核素的性质, 进而研究核反应和核衰变等核物理

过程, 在核物理研究中被广泛应用. 但存在在幻数

附近和对重核元素 [20–22] 的预测偏差较大的问题,

不能更好地拟合实验数据.

多层感知机 (multilayer  perceptron,  MLP)

作为一种神经网络模型, 隶属于机器学习中的深度

学习领域, 专注使用深层神经网络来建模和解决复

杂的任务. 在许多领域中, 特别是控制系统、模式

识别和预测建模等方面, 多层感知器神经网络已经

显示出卓越的性能. 它模拟了生物神经元的结构,

包括输入层、至少一个或多个隐藏层以及输出层.

其核心涉及多层神经元、权重、激活函数以及隐藏

层等关键要素. 在这个模型训练过程中, 每个神经

元与上一层的每个神经元相连, 通过更新优化器参

数不断调整连接它们的权重和偏置, 以最小化模型

在训练数据上的误差. 每个神经元都被赋予一个激

活函数, 该函数根据输入的权重和偏置计算输出,

使得多层感知器能够学习和训练出更为复杂的模

型结构. 通过层层堆叠的神经元, 以及逐渐优化的

权重和激活函数, 实现了对复杂任务的学习和推

断. 神经网络模型能够更好地自适应各种输入数

据, 提高模型的泛化能力 [23–26], 为设计神经网络寻

找 BW2模型较优系数提供了理论支持.

近年来, 神经网络方法已经应用到原子核质量

的改进中, 特别是对于简单的液滴模型, 预测的结

合能与实验数据的均方根偏差从 2.455 MeV大幅

降低到 0.235 MeV (降低了 90%)[27–32]. 在核质量

模型改进的研究中, 更多的研究者通过改变质量公

式 [33]、传统数学算法 [34] 和利用神经网络方法优化

核质量模型 [35,36], 以此来提高预测的准确度. 而在

核质量模型中, 模型的各项系数有很大的相关性 [17],

局部核素结合能的计算值也有关联性 [37]. 通过寻

找到合适的方法拟合出更适合实验数据的系数具

有很大的研究意义. 本文的重点工作是探索 MLP

神经网络在求解原子核质量半经验 BW系列核质

量模型中的最优系数问题的潜力. 在科学和工程领

域中, 建立适当的数学模型以解决复杂的问题是一

项关键任务. 这其中, 确定模型的最优参数对模型

的准确性和预测能力至关重要. 其中, BW2核质量

模型作为一种根据原子核的质子数和中子数来近

似原子核质量的非线性模型, 在确定 BW2模型最

优系数的过程中往往涉及到非常庞大的参数空间,

传统的优化方法可能面临维度灾难和计算复杂度

的问题. MLP神经网络以其强大的非线性建模能

力和对大规模数据的适应性而受到广泛关注 [38–41].

本文将详细介绍MLP神经网络优化 BW2核质量

模型参数的方法, 通过评估不同参数下 Adam优

化器的训练效果, 寻找出更准确的模型参数. 阐述

实验设计和实验结果, 并探讨MLP神经网络方法

在解决参数优化问题中的优势.

 2   实验设计

本节将详细描述如何搭建MLP神经网络, 并

选取合适的优化器训练神经网络模型进而改进现

有的核质量模型参数.

 2.1    数据集与预处理

F (αv, αs, · · · , βm) αv, αs, · · · ,
βm G(N,Z,M) N

Z M

本设计的关键是训练的神经网络能够将中子

数、质子数和结合能作为输入, 并输出核质量模型

的参数. (4)式为本文设计的神经网络数学模型,

 是关于神经网络输出 

 的模型,   为神经网络输入中子数  、

质子数  和结合能  的模型, 即 

G(N,Z,M) = F (αv, αs, · · · , βm). (4)

MBW2

MEXP

Z N

在计算机科学人工智能领域中, 模拟生物学、

自然界或其他系统中的启发式方法, 如遗传算法 [42]、

模拟退火算法 [43]、粒子群优化 [44]、蚁群算法 [45] 等,

在寻找拟合问题中能提供一些近似解. 这类算法寻

求的解集中随机选取 n 组模型参数作为神经网络

模型的训练标签值. 将这些模型参数代入核质量模

型得出的结合能计算值  、中子数和质子数,

作为神经网络模型的训练特征值. 把《原子质量评

估 AME2020》的 3250个原子核质量实验值  ,

 和  代入训练完成的神经网络输出最优核质量
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αv, αs, · · · , βm模型参数  .

 2.2    MLP 神经网络搭建

图 1为本文神经网络的框架图, 其中紫色输入

模块为神经网络训练的数据集, 红色输出模块为实

验预测. 隐藏层展示的是该神经网络模型的第一层

神经元连接第二层神经元, 构成了MLP双隐藏层

神经网络. 其中, 第一层包含 200个神经元, 第二

层 150个神经元. 在神经网络中, 每个神经元接收

来自上一层神经元的输入, 通过对这些输入进行加

权求和并加上偏置项后得到一个加权和, 将这个加

权和传递给激活函数进行非线性变换. 激活函数将

加权和映射到一个非线性的输出, 这个输出被传递

到下一层的神经元. 再经过激活函数的变换后, 由

优化器根据损失函数进行优化得到最优解. 由于

Rectified Linear Unit (ReLu)函数在拟合效果中

具有较好的非线性转换能力, 能更好地提升模型的

表达能力. 因此本实验设计的神经网络各个神经元

之间使用了 ReLu激活函数, 该激活函数表达式为 

h(x) =

x, x > 0,

0, x ⩽ 0.
(5)

此外,  根据 Kirson[10] 的 BW2给定的系数 ,

BW2模型系数的数值之间存在数量级差异. 然而,

特征值的数量级的差异会严重影响模型的稳定性,

导致某些权重学习得过大或过小. 对此, 在训练神

经网络之前需要对训练的系数集进行归一化处理,

使数据具有统一的尺度和范围, 有助于平衡不同特

征之间的权重, 从而帮助神经网络模型更好地收

敛、提高性能、减少过拟合, 并提高模型对输入数

据的鲁棒性 [46].

 2.3    Adam 优化器

y

ŷ

在上述神经网络训练的过程中涉及到回归问

题, 面对回归问题常用均方误差损失 (mean squ-

ared error, MSE)作为训练的损失函数来评估模

型的性能. 这种误差损失是衡量模型预测值  与真

实值  之间的平方差. 在每个训练批次中, 模型会

对数据进行均方误差计算后执行反向传播, 然后更

新模型参数, 使得预测值与真实值之间的误差逐渐

减小, 以提高预测的精确度. 当损失值越小, 神经

网络训练得到的模型就越接近 BW2核质量模型,

达到训练出的模型近似为 BW2模型的效果. 损失

函数表达式为 

LOSS =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2. (6)

lr w

合适的优化器能够快速减小神经网络训练中

的损失值, 本实验设计自适应梯度优化器对神经元

之间的权重和偏置的参数进行更新. 在 Adam优

化器中, 有两个影响神经网络训练的超参数: 学习

率  和权重衰减参数   . 学习率控制参数更新的

步长, 而权重衰减参数是一种常用的正则化技术,

选择合适的权重衰减值可以有更强的正则化效

果, 有效地控制模型的复杂度, 提高其泛化能力.

Adam优化器输出的参数值被用于更新神经网络

模型, 从而使得损失函数逐渐减小, 使 MLP在训

练模型的收敛过程中更快速、更准确、更稳定地逼

近 BW2模型的特征, 达到输出最优系数组的效果.

本节设计了 Adam优化器在不同学习率和权

重衰减参数下,  对神经网络模型损失值收敛到

0.1%以下的速度和稳定性的影响. 在项目研究中

进行了一系列的实验来验证不同学习率和权重衰

减参数对模型性能的影响. 实验对优化器的学习率

 

输入层 隐藏层 (MLP) 输出层

模型训练

…

…

…

…

组模型参数
(随机选取)

标签
输入

完成
Exp.

特征
输入

核质量模型

最优模型参数

结合能预测值
组计算值

模型预测

图 1    神经网络优化核质量模型系数框架图 (MLP, 多层感知机神经网络; Exp., 实验结合能)

Fig. 1. Framework  diagram  of  neural  network  optimizing  nuclear  mass  model  coefficients  (MLP,  multi-layer  perceptron  neural

network; Exp., experimental binding energy).
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分别设置为 0.0001, 0.001和 0.01, 权重衰减参数

分别设置为 0.001和 0.01进行了对比. 图 2为不同

学习率和权重衰减参数的损失函数损失值的变化

图, 其中垂直坐标为损失值, 水平坐标为训练次数.

图 2(a)—(c)和图 2(d)—(f)具有相同的权重

衰减参数与不同的学习率. 结果表明, 在权重衰减

参数相同的情况下, 当学习率为 0.0001时, 模型具

有更加稳定的收敛性能, 然而收敛速度较慢, 而且

在损失函数收敛的过程中收敛曲线下降不平缓; 当

学习率为 0.01时, 模型的收敛速度会加快, 但由于

较大的学习步长, 也容易导致训练过程不稳定, 甚

至出现振荡或无法收敛的情况. 同理, 图 2(a), (d),

图 2(b), (e)以及图 2(c), (f)具有相同的学习率与

不同的权重衰减参数. 在学习率相同的情况下 ,

0.001大小的权重衰减参数, 在收敛的过程中不容

易出现损失值的振荡, 具有更好的稳定性, 有助于

控制模型的复杂度并防止过拟合. 然而较大的权重

衰减参数虽然能够有效地抑制模型的过拟合, 但降

低了模型的训练速度, 甚至会导致欠拟合.

综合实验结果分析, 最终搭建的模型使用参数

采用学习率为 0.001,  权重衰减参数为 0.001的

Adam优化器训练的效果较好. 综合上述优化器实

验结果可知, 优化器在不同学习率和权重衰减参数

的组合下, MLP神经网络模型的收敛速度和稳定

性呈现出不同的特征. 考虑到模型的复杂度、训练

数据规模以及任务要求, 实验决定权衡收敛速度和

稳定性, 最终选择的这组学习率和权重衰减参数能

使得参数更新更为平缓, 更加有助于避免在参数空

间中跳过局部最优解. 同时, 较为合适的学习率有

助于实验过程中保持稳定的训练, 特别是在本项目

利用深度神经网络寻找最合适参数中, 由于参数数

量庞大, 模型很容易发生梯度消失或爆炸. 在 0.001

大小的学习率下, 能够确保模型参数在优化过程中

更稳定地更新, 并且能够在寻找最优解过程中更好

地收敛. 此外, 基于对模型数据的正则化需求, 选

择了 0.001大小的权重衰减参数. 最终实验表明当

学习率为 0.001且权重衰减参数为 0.001时, 本模

型在测试集上能够计算出更优秀的结果, 反映在损

失函数的均方误差上其效果直接表现为更快的收

敛速度、更低的损失值和更高的准确率. 这组参数

更适用于本次实验的任务和数据集, 同时有助于模

型更好地泛化到 BW2模型数据上.
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图 2    Adam优化器不同学习率和权重衰减参数实验对比图, 水平坐标为神经网络训练次数, 垂直坐标为神经网络损失值, 当损

失值下降低于 0.1%时停止训练 (  表示学习率,   表示权重衰减参数)

lr w

Fig. 2. Comparison chart of Adam optimizer with different learning rates and weight decay parameters. The horizontal axis repres-

ents the number of neural network training iterations, and the vertical axis represents the neural network loss value. Training stops

when the loss value drops below 0.1%. (   represents the learning rate,    represents the weight decay parameter).
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 3   实验结果

 3.1    新系数选取

Z,N ⩾ 8

Z = 50, N = 50 Z = 50, N = 82 Z =

82, N = 126

Z = 50, N = 50 45 ⩽
Z ⩽ 54, 45 ⩽ N ⩽ 55 Z = 50,

N = 82 ⩽ Z ⩽ 55, 77 ⩽ N ⩽ 87

Z = 82, N = 126 76 ⩽ Z ⩽ 86,

119 ⩽ N ⩽ 129

Z = 50, N = 50 Z = 50,

N = 82 Z = 82, N = 126

表 1选取的是神经网络模型训练所得出的部

分系数组. 其中第 1组为初始系数, 第 2—7组为

神经网络训练出的 BW2模型部分系数. 从表 1可

以看出, 第 4组系数计算出的预测值与实验值 (数

据来源《原子质量评估 AME2020》中的原子核中

 共 3250个核素)之间的均方根误差从原

先的 1.92 MeV降低到 1.68 MeV, 降低了 12.5%.

初始系数在  ,   ,  

 等双幻数附近的计算值与实验值误差

较 大.  实 验 选 取 了   附 近 ( 

 )合 计 70个 核 素 ,   

 附近 (45  )合计 112

个核素以及  附近 ( 

 )共 118个核素, 对这三个双幻数

附近区域进行分析并计算均方根误差. 计算发现该

系数在这三组双幻数附近的表现并不理想, 故该系

数组虽然在全局计算中误差更小但在局部区域泛

化能力不足. 对其他几组系数进行计算并比较可以

发现, 表 1中第 3组系数在选取的双幻数附近表现

良好. 图 3(a)和图 3(b)分别给出的是 BW2模型

初始系数和表 1中第 3组优化系数下质量公式计

算值与实验结合能的偏差值云图对比图. 可以看

出,  新优化的系数在   ,   

 ,   双幻数附近的局部色阶

Z = 50, N = 50

Z = 50, N = 82

由红色变成橙色、黄色变成绿色, 表明了该区域的

误差明显下降. 基于新系数再次对选取的核素进行

计算得, 在  附近的均方根误差由原

先的 3.32 MeV下降至 2.39 MeV;  

附近的均方根误差由原先的 2.45 MeV下降至

2.14 MeV; 附近的均方根误差由原先的 2.84 MeV

下降至 2.33 MeV.  全局均方根误差从原先的

1.92 MeV降低到 1.84 MeV, 降低了 4%.

Z = 76, N = 85 Z = 82, N = 140

Z ⩾ 95 N ⩾ 135

Z = 76, N = 85

70 ⩽ Z ⩽ 80, 80 ⩽ N ⩽ 90

Z = 82, N = 140 80⩽Z⩽87, 133⩽N⩽146

Z = 82, N = 140

此外, 根据图 3所示, 该组系数在重核区域、

 和   附近 ,  误差的

色阶也明显变浅. 通过计算,   且  范

围内合计 278个核素的均方根误差由原先的

2.37 MeV下降至 1.23 MeV; 在  附

近 (  )合计 71个核素的均

方根误差由原先的 2.49 MeV下降至 1.29 MeV; 在

  附近 (  )

合计 73个核素的均方根误差由原先的 4.90 MeV

下降至 4.72 MeV,  但该区域的误差仍然很大 ,

BW2质量模型也远远低估了   附

近的结合能.

由图 4可以很清晰地看出在相同质子数的情

况下, 红色点线图比黑色点线图更靠近零误差基准

线. 优化后贫中子核结合能的计算值比原先计算值

的误差更小, 而在质子数与中子数相近的稳定核素

的计算中, 结合能优化可能出现较差的效果. 质子

数较大的丰中子核素的结合能的计算值虽然有优

化, 但优化效果不够明显. 实验分析, 由于贫中子
 

表 1    MLP神经网络寻找的系数组 (部分, 单位: MeV)
Table 1.    Coefficients identified by the MLP neural network (partial, unit: MeV).

1 2 3 4 5 6 7 8

αv 16.58 16.22 16.24 16.21 16.22 16.22 16.24 16.05

αs –26.95 –23.36 –23.42 –23.39 –23.38 –23.36 –23.40 –23.10

αC –0.77 –0.74 0.74 –0.74 –0.74 –0.75 –0.75 –0.74

αt –31.51 –31.53 –31.59 –31.54 –31.57 –31.53 –32.60 –31.62

αxC 2.22 1.39 1.38 1.39 1.40 1.39 1.40 1.59

αW –43.40 –57.38 –57.40 –57.42 –57.41 –57.40 –57.47 –72.97

αst 55.62 54.98 55.02 54.96 55.03 54.99 55.09 64.10

αp 9.87 10.63 10.61 10.64 10.64 10.63 10.67 10.56

αR 14.77 9.89 9.94 9.91 9.91 9.89 9.93 9.89

αm –1.90 –1.89 –1.91 –1.90 –1.89 –1.89 –1.90 –1.88

βm 0.14 0.14 0.13 0.14 0.14 0.15 0.15 0.14

b — — — — — — — –11.36

σ 1.92 1.90 1.84 1.68 1.76 1.81 1.89 1.63
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核的能级结构更为简单, 而且核内的相互作用相对

较少, 核子排布也更有序, BW2核质量模型能够反

映出该情况下的核结构, 因此可能更容易通过对模

型参数进行微调来提高拟合精度. 但随着中子数的

增加, 核子之间的相互作用变得更加复杂. 在稳定

核素的范围中, 有适度的中子数和质子数使核内部

的相互作用力达到一种平衡状态, 核结构也相对稳

定, 部分核素的误差可以通过 BW2模型预测, 但

也难以找到全局最优解. 对于丰中子, 虽然涉及到

核子相互作用的饱和效应、屏蔽效应、相对论效应

的饱和以及核结构的整体性质等因素的综合影响,

核结构也较为复杂, 但 BW2核质量模型仍能考虑

到这些相互作用的复杂度, 本实验所拟合的新系数

也有优化的效果. 综合实验验证, 在计算不同组同
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图 3    BW2质量公式预测值与实验结合能的偏差对比图　(a)初始系数; (b)优化系数

Fig. 3. Comparison plot  of  the  deviation of  the  predicted value  of  the  BW2 mass  formula from the experimental  binding energy:

(a) Original coefficient; (b) optimization coefficient.
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图 4    随机元素结合能的实验值与质量公式初始系数和优化系数计算值之间的差值折线图

Fig. 4. Line plot  of  the difference between the experimental  value of  the binding energy of  a  random element and the calculated

value of the original coefficient and optimization coefficient of the mass formula.
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位素链误差下, 新系数相对原先系数的效果更优,

贫中子核与丰中子核的误差更加接近, 误差曲线相

对更平缓.

 3.2    新系数验证

本实验结果选取表 1中第 3组系数, 为了验证

新拟合系数的准确性, 进一步验证新系数对核素结

合能优化的效果. 实验随机选取了 6组不同元素的

同位素链并计算在不同系数下 BW2模型的预测

值. 图 4显示了实验测量值与初始系数和优化后系

数的模型计算值之间的差异.

从图 4可以看出, 随着中子数的逐渐增加, 曲

线在中子数为幻数时会出现峰值. 这表明, 当中子

数为幻数时, 核质量公式的预测值与实验值之间存

在显著偏差. 因此, 这暗示了 BW2质量模型在描

述幻数附近的核素时仍然存在缺陷. 为 BW系列

模型后续发展与优化提供了一项参考, 即 BW2质

量模型需要添加幻数附近的矫正项. 由此得出 ,

BW系列模型仍然有较大的优化空间. 通过对该组

图的观察和分析, 很清晰地评估由MLP神经网络

寻找的新拟合系数和原先系数对模型预测准确性

的影响. 实验表明, 实验测量值与优化的新拟合系

数计算值比原先系数的偏差更小, 新的系数能够更

准确地描述核结合能, 进一步验证了本文对模型系

数改进的有效性, 也为未发现的元素测量核质量提

供了更可靠的数据参考.

 3.3    BW3 核质量模型系数更新

在本文方法提出之前, 课题组在对 BW2模型

的研究过程中加入了对称能高阶项得到 BW3核

质量模型 [47], 即 

MBW3 = αvA+ αsA
2/3 + αC

Z2

A1/3
+ αt

(N − Z)2

A

+ αxC
Z4/3

A1/3
+ αW

|N − Z|
A

+ αst
(N − Z)2

A4/3

+ αp
δ(N,Z)

A1/2
+ αRA

1/3 + αmP

+ βmP 2 + b
(N − Z)4

A3
. (7)

根据本文神经网络拟合系数的方法, 对 BW3

核质量模型进行系数更新以得到最适的拟合效果.

实验得出新系数组 (表 1第 8组系数), 更新系数后

的全局均方根误差从初始的 1.86 MeV降低到

1.63 MeV. 实验随机选取并计算 6组质量数相同

中子数不同的核素的结合能差值, 如图 5所示. 图

中横轴表示中子数, 纵轴表示结合能的计算值与实

验值的差. 图中的蓝线表示更新系数后的偏差, 黑

线表示初始系数的偏差.

A = 80由图 5可知, 当  时, 初始系数的计算结

果在中子数较小时的误差较大, 重新拟合后, 误差
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图 5    相同质量数下对比不同中子数的结合能偏差图

Fig. 5. Graph of same mass number vs. different neutron numbers.
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N = 48 51

A = 110

N = 56—58 N = 60—62

A = 140 N = 86

N = 73—76 N = 84—88

A = 160 N =

85—88

N = 50, 82, 126

有所减小, 但在特定的中子数 (  和  )仍有

较大误差.   , 初始系数的误差相对较大, 尤

其是在  和   之间. 重新拟合

后, 误差显著减少. 在  , 初始系数在 

附近有明显的误差峰值, 重新拟合后, 误差有所减

小, 但在   和   之间仍存在较

明显的误差.  当   时 ,  初始系数在  

 之间误差较大, 拟合后误差显著减少, 显示

出明显的改进. 当质量数为 170, 初始系数的误差

随中子数增加逐渐减小, 但仍然存在较大误差. 拟

合后, 误差减少且在中子数较高时与实验值更接

近. 当质量数为 240时, 初始系数的误差较为明显,

尤其是在中子数相对较小时. 重新拟合后的误差

显著减小, 几乎在整个区间内都得到了改进. 从

图 5(b)—(d)(A = 110, 140, 160)可以看出, 在中

子数接近或达到幻数 (如  等)时, 误

差的变化较为剧烈. 这可能与幻数效应导致的核壳

结构变化有关. 重新拟合后, 这些幻数附近的误差

也有所改善, 表明模型在考虑这些效应时得到了优

化. 重新拟合后的系数总体上改善了计算值与实验

值的吻合度, 表现在误差的减少和波动的平滑. 这

说明通过重新拟合, BW3质量公式能更准确地描

述不同中子数下的核结合能, 表明该方法拟合的核

质量模型系数对于这些核的结合能描述更加准确.

N = 50—82

N = 50

Z =

27—30 Z = 41

Z = 26—40

Z = 42—47

Z = 48—53

N = 57

Z = 36—42

Z = 43—50

对于偏差随质子数变化的情况, 我们选择了中

子  主壳层核素结合能计算误差随质子

数据的变化进行研究. 这 33条同中子素链的规律

可以归纳为 6种类型, 对应图 6中的 6条最具代表

性的同中子素链. 在  时, 优化后的模型在质

子数较小和较大的区间误差有所降低.  在  

 和  时误差较低, 但在较大质子数上,

误差仍然较大. 如图 6(b),   时红线更接

近零基准线, 更新系数的核质量模型误差明显降

低.   时, 初始系数和更新系数下模型的

计算值相近.    时, 虽然误差值较大, 但

更新系数后模型比初始模型误差显著减小了.

 时, 当质子数较小时, 优化前后的模型误差

交替变好. 质子数  时, 新系数的计算误

差降低.    时, 拟合效果较差. 当质子数

较大时, 优化效果则明显变好.

N = 67 Z = 50

N = 74

当  时, 在质子数接近  质子幻数

附近, 新旧模型的误差都出现了一个明显的低谷.

这表明具有幻数的核倾向于具有较大的偏差, 说明

模型没有很好地捕捉到壳层效应. 在远离质子幻数

的区域, 对于较小的质子数, 新模型拟合效果没有

初始效果好, 但误差值也缩小在 2 MeV以内. 对于

较大的质子数, 新模型效果明显更好.    时,

随着质子数的增加, 误差逐渐变大, 特别是 Z =
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图 6    中子数相同对比不同质子数的结合能偏差图

Fig. 6. Graph of same neutron number vs. differentproton numbers.
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N = 78

60—70之间, 误差明显增大. 初始系数和更新系数

都呈现出相似的上升趋势, 说明在高质子数区域,

模型预测的误差相对较大.    时, 在质子幻

数 50附近, 误差达到局部最大值. 在质子数大于

60时, 误差呈现出奇偶振荡的趋势. 新模型在此区

间内的表现较初始模型有一定改进, 但仍然有较大

的波动. 这说明 BW模型对于预测奇偶效应引起

的不同质子数核子配对能量效果较差.

Z ⩾ 95 N ⩾ 135

70 ⩽ Z ⩽ 80, 80 ⩽ N ⩽ 90

80 ⩽ Z ⩽ 87, 133 ⩽ N ⩽ 146

为验证新拟合系数的可靠性, 我们对重核区域

及幻数附近的结合能进行了计算. 实验结果表明,

 且  的重核区域中的 278个核素, 均

方根误差由原先的 2.74 MeV降低到 1.04 MeV;

在  区域的 71个核素中 ,

均方根误差由原先的 2.49 MeV降低到 1.68 MeV;

在  区域的 73个核素中,

均方根误差由原先的 3.94 MeV降低到 2.86 MeV.

实验表明, 新系数在重核区域和部分幻数区域的拟

合效果都有显著优化.

同时, 在质量实验值和理论值的偏差随中子数

变化的图 4和图 5部分子图以及随质子数变化的

图 6部分子图均表现出奇偶性. 由于偶数个质子或

中子的核子会通过配对效应更为稳定, 而奇数个核

子则由于无法完全配对, 会更不稳定. 这一现象使

得偶核与奇核之间的质量差异更大. 然而, BW系

列模型主要基于宏观的液滴模型, 加上一些微观修

正项, 如壳层修正和配对效应等. 这些修正通常是

基于平均近似, 而非精确描述. 因此, BW系列模

型在处理这些奇偶性有关的效应时可能出现不同

的误估.

 4   结　论

Z=76, N=85 Z = 82, N = 140

Z = 50, N = 50 Z = 50, N = 82 Z =

82, N = 126

本文旨在研究利用 MLP神经网络调整核质

量模型的系数, 提升了模型的拟合效果, 进一步降低

了模型预测的误差. 通过在神经网络中引入适当的

输入特征和输出目标, 自动学习和调整得到模型系

数. 最终得出泛化能力更好的系数组. 基于AME2020

数据, 更新系数后的 BW2核质量模型全局均方根

误差有所降低, 在  ,  

附近区域和  ,   ,  

 等双幻数附近以及重核区域均有较好

的优化效果. 实验得出, 神经网络拟合 BW2模型

在双幻数以及重核区域的拟合程度有着明显的优

化. 通过比较随机选取的同位素链中的计算值与实

验值的误差, 发现新系数相较于原先系数在贫中子

核结合能计算中具有明显优势, 且在丰中子核结合

能计算中也有较佳的优化效果, 进一步验证了新系

数的泛化能力. 最后, 实验上对 BW3质量模型系

数进行重新拟合, 结果发现: 更新系数后的全局均

方根误差从初始的 1.86 MeV降低到 1.63 MeV.

表明神经网络拟合 BW3核质量模型能显著改善

核结合能的计算精度, 尤其在幻数附近的误差减

少, 整体模型对实验数据的拟合度提升明显. 这种

基于 MLP神经网络的方法为解决 BW系列模型

优化问题提供了一种新颖且有前景的途径. 实验表

明MLP神经网络在求解原子核质量半经验核质

量模型中的最优系数问题上有很大潜力.

同时, 本研究介绍的利用MLP神经网络寻求

最优拟合系数的方法抛弃了传统的数学公式, 不仅

适用于 BW2和 BW3模型, 也为更复杂的原子核

质量计算模型,  如 FRDM[48],  LDM[49],  HFB[50],

MS[51], DZ[52] 等, 或具有隐函数而难以编程的核质

量模型寻找最优拟合系数提供了一种新型的方法

和思路, 为其他原子核质量非线性模型寻找最优系

数提供了新的方法和洞见.
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Abstract

The  nuclear  mass  model  has  significant  applications  in  nuclear  physics,  astrophysics,  and  nuclear

engineering. The accurate prediction of binding energy is crucial for studying nuclear structure, reactions, and

decay.  However,  traditional  mass  models  exhibit  significant  errors  in  double  magic  number  region  and heavy

nuclear  region.  These  models  are  difficult  to  effectively  describe  shell  effect  and  parity  effect  in  the  nuclear

structure,  and  also  fail  to  capture  the  subtle  differences  observed  in  experimental  results.  This  study

demonstrates the powerful modeling capabilities of MLP neural networks, which optimize the parameters of the
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nuclear mass model,  and reduce prediction errors in key regions and globally.  In the neural network, neutron

number, proton number, and binding energy are used as training feature values, and the mass-model coefficient

is regarded as training label value. The training set is composed of the multiple sets of calculated nuclear mass

model  coefficients.  Through  extensive  experiments,  the  optimal  parameters  are  determined  to  ensure  the

convergence speed and stability of the model. The Adam optimizer is used to adjust the weight and bias of the

network  to  reduce  the  mean  squared  error  loss  during  training.  Based  on  the  AME2020  dataset,  the  trained

neural  network  model  with  the  minimum loss  is  used  to  predict  the  optimal  coefficients  of  the  nuclear  mass

model.  The optimized BW2 model  significantly  reduces  root-mean-square  errors  in  double  magic  number  and

heavy nuclear regions. Specifically, the optimized model reduces the root-mean-square error by about 28%, 12%,

and 18% near Z = 50 and N = 50; Z(N) = 50 and N = 82; Z = 82 and N = 126, respectively. In the heavy

nuclear  region,  the error  is  reduced by 48%. The BW3 model  combines  higher-order  symmetry energy terms,

and  after  parameter  optimization  using  the  neural  network,  reduces  the  global  root-mean-square  error  from

1.86  MeV to  1.63  MeV.  This  work reveals  that  the  model  with  newly  optimized coefficients  not  only  exhibit

significant  error  reduction  near  double  magic  numbers,  but  also  shows  the  improvements  in  binding  energy

predictions  for  both  neutron-rich  and  neutron-deficient  nuclei.  Furthermore,  the  model  shows  good

improvements  in  describing  parity  effects,  accurately  capturing  the  differences  related  to  parity  in  isotopic

chains  with  different  proton  numbers.  This  study  demonstrates  the  tremendous  potential  of  MLP  neural

networks  in  optimizing  the  parameters  of  nuclear  mass  model  and  provides  a  novel  method  for  optimizing

parameters in more complex nuclear mass models. In addition, the proposed method is applicable to the nuclear

mass  models  with  implicit  or  nonlinear  relationships,  providing  a  new  perspective  for  further  developing  the

nuclear mass models.
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