
 

核物理主题数据: 实验、理论与应用专题

机器学习在裂变势垒高度和基态结合能中的应用*
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超重核的裂变势垒高度和基态结合能是影响熔合反应中存活概率的关键物理量, 其准确性是存活概率

计算中不确定性的主要来源. 本工作应用迁移学习技术来训练神经网络模型, 通过结合理论模型预测数据和

实验数据, 改进了有限程液滴模型 (FRLDM)和WS4理论模型对裂变势垒高度的预测 . 结果显示 , FRLDM

模型的均方根误差从 1.03 MeV降低到 0.60 MeV, WS4模型的均方根误差从 0.97 MeV降低到 0.61 MeV. 对

于结合能, 本文优化了 AME2020的实验值与WS4理论预测之间的差值. 在测试集上, 均方根误差从 0.33 MeV

降低到 0.17 MeV, 而在整个数据集上 , 其从 0.29 MeV降低到 0.26 MeV. 本研究为提高裂变势垒高度和结合

能预测的准确性提供了一种具有前景的方法, 这将有助于提高核反应存活概率计算的精度. 本文数据集可在

https://www.doi.org/10.57760/sciencedb.28388中访问获取.
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 1   引　言

裂变势垒高度和基态结合能是原子核最基本

的性质之一 [1–3], 准确预测其数值对于当前的核物

理研究至关重要 [4,5]. 自 19世纪 60年代门捷列夫

发现元素周期性并建立了第 1个元素周期表以来,

元素周期表中已经正式确认了 118种元素 [6,7]. 目

前, 全球正在积极努力合成第 119号元素和更重的

元素, 但在此过程中面临着巨大的挑战. 实现这一

目标不仅对加速器束流强度、反冲分离器和探测系

统提出了更高的要求, 还需要对在极端条件下产生

新核素的关键物理机制有深入的理解. 例如, 具有

双重幻数结构 (Z = 20, N = 28)和中子富集的
48Ca, 一直是合成超重元素最成功的弹丸之一 [8–10].

然而, 由于技术限制, 当前无法制备比锎 (Cf)更

重的靶材料. 这使得由于找不到合适的靶核, 继续

使用 48Ca作为弹丸来合成第 119号元素变得困难.

因此, 必须探索新的合成机制, 包括使用更重的离

子束作为弹核, 以推进新元素的研究. 通过理论模

型精确预测最佳反应组合、入射能量和衰变路径是

克服这些瓶颈的关键 [11–13]. 为此, 理论家们开发了

各种模型, 旨在揭示超重核的合成机制. 在这些模

型中, 裂变势垒高度和核质量是决定反应存活概率

的关键因素, 因此获得这两个方面的可靠数据对于

成功合成超重元素至关重要 [11,14].

经典的液滴模型曾经预测, 原子序数 Z > 103

的核不能稳定存在. 然而, 随着核结构理论的发展,

研究者们发现量子壳效应可以增强超重核的稳定

性, 使其的存在成为可能. 目前, 已知最重的双重

幻数核是 208Pb, 其具有闭合的质子壳和中子壳, 表

现出很高的稳定性. 理论预测表明, 在更高的原子

序数处存在另一个双重幻数区域. 这个区域的核具

有很高的裂变势垒高度和相对较长的寿命, 统称为
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“稳定岛”. 这个稳定岛是超重核研究的核心焦点,

对于理解核力和核物质的极限非常重要. 同时, 对

单核子和双核子分离能的分析提供了一种清晰的

方法来识别壳闭合 [15–17]. 此外, 裂变势垒高度是衡

量超重核稳定性的一个关键参数, 并为定位稳定岛

提供了重要的补充信息. 然而, 超重核的这些物理

量的值主要依赖于核结构模型的预测. 不同模型之

间的理论假设和参数选择的差异导致其结果存在

很大的不确定性. 因此, 获得可靠的裂变势垒高度

和基态结合能数据对于确定超重稳定岛的位置至

关重要.

人工神经网络受生物神经系统的结构和功能

启发, 能够进行大规模并行和分布式信息处理, 并

且擅长拟合复杂的非线性数据 [18–20]. 近年来, 机器

学习在核物理中的应用日益广泛, 例如计算 a 衰变

半衰期 [21]、估算 b 衰变能量 [22]、预测核质量 [5,18,23]、

研究核结构性质 [24] 等, 同时, 在粒子物理方面也有

重要的应用 [25]. 在本研究中引入了一种基于物理

领域的神经网络方法, 以改进核数据的预测. 该方

法遵循迁移学习的思路: 首先利用传统理论模型的

结果对神经网络进行预训练, 使其能够提取和掌握

核过程的基本规律; 随后, 再结合可获得的实验数

据对网络进行微调, 使其预测结果向实际测量值靠

拢. 通过这种方式, 该方法既能够保持理论模型的

物理一致性, 又能够充分吸收实验数据所提供的准

确性.

本文的结构如下: 在第 2节中, 介绍了机器学

习模型的理论框架, 详细阐述了其设计框架和基本

原理; 在第 3节中, 对结果进行分析和讨论; 在第

4节中, 对所做的工作进行总结.

 2   理论框架

 2.1    神经网络方法

鉴于反向传播神经网络 (backpropagation

neural network, BPNN)涉及前向传播和反向传

播两个阶段, 能够更高效、更准确地预测未知数据,

本研究采用这种方法来构建模型. 在前向传播中,

输入数据逐层传递以生成网络输出, 而在反向传播

中, 通过将预测输出与目标值进行比较来调整层间

关系. 本工作中使用的神经网络架构包括一个输入

层、两个隐藏层和一个输出层; 输入与输出之间的

函数关系可以表示为 
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其中, 权重参数为   , 偏置参数为

 , a 是输出神经元的偏置 ,    是第

2层中第   个隐藏神经元与输出层之间的权重参

数,    是第 2隐藏层中第   个隐藏神经元的偏置,

 是第 1层中第   个隐藏神经元与第 2层中第  

个隐藏神经元之间的权重参数,    是第 1隐藏层

中第  个隐藏神经元的偏置,   是第  个输入单元

与第 1隐藏层中第   个隐藏神经元之间的权重参

数,   是第 1隐藏层的神经元数量,   是第 2隐

藏层的神经元数量, n 是输入单元的数量;   是第

i 个输入单元,   是 BPNN的激活函数.

在训练之前, 根据样本数据的特征构建了一

个 BPNN模型. 网络规格包括 (Xi, Yi)以及两个

隐藏层的神经元数量 (H1, H2), 其中 Xi 和 Yi 分别

表示第 i 个样本的输入变量和目标值. 在本工作中,

输入 Xi 始终是一个二维向量, 而目标值 Yi 是一个

标量. 在训练过程中, 将 Xi 代入 (1)式得到的输出

值 yi 和 Yi 决定了训练损失 l, 表示如下: 

l =
1

N

N∑
i=1

(yi − Yi)
2
, (2)

其中, N 是数据总数; yi 是网络对第 i 个样本的预

测输出. 利用训练损失, 通过反向传播更新神经网

络参数, 从而得到一组新的权重参数和偏置参数: 

We+1 = We − η
∂le
∂We

, (3)
 

Be+1 = Be − η
∂le
∂Be

, (4)

η

∂le
∂We

∂le
∂Be

其中,   是学习率, 其作为参数更新的步长, 本研究

中设置动态学习率, 其范围为 [0.1, 0.001], e 表示

训练周期 (epoch);    和   是通过链式法则

反向传播计算出的梯度. 在更新过程中, 新的参数

被重新代入 (1)式. 随着训练周期数的增加, 权重

值和偏置值不断变化, 直到损失 l 降到预设的目标

范围内, 或者达到最大训练周期数.

 2.2    迁移学习

迁移学习是机器学习和深度学习中的一个重

要概念, 其具有将在一个任务上学到的知识或数据

特征应用到另一个相关任务上的能力. 通常是指将
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一个经过大规模数据集上训练的预训练模型, 应用

到新的、但相关的任务上的过程. 迁移学习作为机

器学习中的一种重要方法, 核物理学家已经使用其

进行了很多核物理方面的相关工作 [26–28]. 在本文

中, 采用受核物理过程限制的迁移学习方法, 对神

经网络模型进行了深度微调. 通过这一过程, 我们

不仅提升了模型的精准性, 还极大地增强了其在实

际应用中的可靠性, 为相关领域的研究与实践提供

了有力支持.

在这项工作中, 我们使用 Python程序中所带

有的神经网络模型架构 Tensorflow构建裂变势垒

高度模型以及结合能模型. 裂变势垒高度模型包含

两个隐藏层, 每个隐藏层有 H1 = H2 = 128个神经

元. 输入是质子数 Z 和质量数 A; 激活函数是 ReLU

(rectified linear unit). 在预训练阶段, 使用理论数

据集 FRLDM[29] 和WS4[4] 分别训练两个不同的模

型. 随后, 冻结输入层和隐藏层的参数, 并使用实

验中已经测得的裂变势垒高度数据通过迁移学习

对每个模型进行微调, 从而得到最终的裂变势垒高

度模型.

8 ⩽ Z < 100

Z ⩾ 100

结合能模型同样包含两个隐藏层, 其中 H1 =

H2 = 128, 并采用相同的输入变量和激活函数. 对

于输出量, AME2020[30] 中列出的 2550个结合能

(不包括外推条目)作为实验数据. 运用WS4[31] 模

型中的数据作为理论数据. 针对实验数据和理论数

据中含有相同的质子数 Z 和质量数 A 的原子核,

我们将实验数据和理论数据作差, 最终得到了一

组 2457个差值. 鉴于当前核物理的重点, 我们专

注于超重核领域. 由此, 2457个残差值被划分为

2410个较轻核 (  )数据集和 47个较重

核 (  )数据集. 结合能模型首先在较轻核数

据集上进行预训练; 然后冻结隐藏层, 并使用较重

核数据集进行迁移学习, 从而获得最终的结合能

模型.

 3   结果和讨论

 3.1    裂变势垒高度模型

80 ⩽ Z ⩽ 120 116 ⩽ N ⩽ 184

在本文中, 将神经网络方法与迁移学习相结

合, 并将其应用于两种广泛使用的裂变势垒高度模

型, 即 FRLDM和 WS4. 我们的理论数据集专注

于质子数在  、中子数  

以及质量数 A > 195的核, 总共包含 1239个数据点.

这些数据被分为训练集和验证集, 比例为 6∶4. 对于

实验数据集, 80%应用于训练集和验证集, 剩下的

20%作为测试集, 以严格评估模型在未见核素上的

性能. 上述 80%的部分进一步分为 60%的训练集

和 40%的验证集. 表 1比较了本文人工神经网络

(artificial  neural  network,  ANN)对测试集中 15

个核的预测裂变势垒高度与实验测量值以及原始

理论模型的结果. 具体来说, ANNF 和 ANNW 分别

代表在 FRLDM和 WS4数据集上预训练的神经

网络模型, 然后通过迁移学习用实验数据进行微调.
 
 

表 1    测试集数据的裂变势垒高度 (单位: MeV)与其他

理论评估及实验数据 [32] 的比较

Table 1.    Comparison of fission barriers (in MeV) for the

test set data with other theoretical evaluations and experi-

mental data[32].

核素 质子数 质量数 实验值 FRLDM ANNF WS4 ANNW
207Po 84 207 19.3 20.0 19.5 18.47 19.24
208Po 84 208 19.9 20.8 20.5 19.92 20.36
212Po 84 212 19.6 20.2 20.7 20.95 20.90
227Ac 89 227 7.40 6.98 8.37 7.16 7.44
233Th 90 233 6.65 5.47 6.24 6.95 6.96
239U 92 239 6.00 6.21 5.94 5.50 6.17
236Np 93 236 5.40 4.81 4.88 4.98 5.34
237Np 93 237 5.40 4.94 5.03 4.95 5.43
242Pu 94 242 5.05 6.41 5.88 6.19 5.56
243Pu 94 243 5.45 6.66 5.45 6.59 5.66
240Am 95 240 6.00 6.12 5.23 4.72 4.75
241Am 95 241 5.35 6.34 5.44 5.08 4.96
243Am 95 243 5.05 6.80 5.86 5.97 5.30
241Cm 96 241 5.50 6.32 5.23 4.68 4.54
248Cm 96 248 4.80 6.80 5.27 7.03 5.49

 

表 1结果表明, 与原始的 FRLDM和WS4模

型相比, 两种 ANN模型与实验值的一致性都有

了显著提高.  例如 ,  对于钚 -243(243Pu)核 ,  经过

ANNF 的模型训练后, 其裂变势垒高度从原先的

6.66 MeV下降至 5.45 MeV, 与实验数据完全吻合.

同样, 经过 ANNW 模型训练后的结果从 6.59 MeV

显著下降至 5.66 MeV, 与实验值的误差从原先的

1.14 MeV下降至 0.21 MeV. 由此可见经过 ANN

修正后的裂变势垒高度与实验数据的偏差显著减

小, 这表明神经网络有效地捕捉并纠正了理论模型

中的系统误差. 同时也表现了迁移学习运用在核物

理领域的可行性, 能够让模型在微调阶段更准确地

捕捉实验数据的规律, 这对于精确计算核稳定性和

裂变概率具有重要意义.
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为了清晰地展示 ANN模型的有效性, 将表 1

中的数据绘制在图 1中 .  我们比较了两种神经

网络模型 (ANNF 和 ANNW)、相应的理论模型

(FRLDM和 WS4)以及实验数据对测试集中 15

个核的裂变势垒高度的预测. 在图 1(a)中, 可以

看到 ANNF 模型改进了 FRLDM的预测, 使其更

接近实验值.  这种改进在钍 -233(233Th)、钚 -243

(243Pu)、镅-241(241Am)和锔-248(248Cm)等核上尤

为明显, 233Th的裂变势垒高度误差从 1.18 MeV

下降至 0.41 MeV, 243Pu的裂变势垒高度误差从

1.21 MeV下降至与实验数据完全吻合, 241Am的

裂变势垒高度误差从 0.99 MeV下降至 0.09 MeV,
248Cm的裂变势垒高度误差从 2.00 MeV下降至

0.47 MeV. 针对原子核钚-242(242Pu), 钚-243(243Pu),

镅-241(241Am), 镅-243(243Am), 锔-241(241Cm), 锔-

248(248Cm), 经神经网络优化后, 原始模型的系统

性高估得到了有效降低. 在图 1(b)中, ANNW 模型

也明显优于WS4模型, 在局部上, 例如钚-242(242Pu)

和钚-243(243Pu),  二者的误差分别从 1.14 MeV

下降至 0.51 MeV和 0.21 MeV. 特别是在锔 -248

(248Cm)上, 其裂变势垒高度误差从 2.23 MeV下

降至 0.69 MeV, 误差下降了 32%. 而在测试集数

据的整体趋势上, ANNW 更准确地匹配了实验数

值的趋势, 而WS4则显示出一定的偏差. 两种神

经网络模型 (ANNF 和 ANNW)相对于原先的理论

模型在锕系元素上的表现较为突出, 说明神经网络

模型能更好捕捉到放射性元素的裂变势垒高度数

据的规律. 这一结果再次表明了 ANN在迁移学习

的微调过程中能够有效纠正理论模型中的系统误

差, 更准确地反映实验数据的特征, 提供更精确的

裂变势垒高度预测.

在图 2中, 使用均方根误差 (root mean square

error, RMSE)量化了模型在优化前后的性能. 对

于测试集中的 15个核, FRLDM模型的均方根误

差从 1.03 MeV降至 0.60 MeV, 降低了 42%. WS4

模型的均方根误差从 0.97 MeV降至 0.61 MeV,

降低了 37%. 这同时印证了图 1中神经网络模型的

整体曲线更加贴合实验数据曲线的结果, 表明神经

网络优化显著提高了模型与实验数据的拟合度, 也

表明了迁移学习在核物理领域是适用和可靠的. 此

外, 误差的降低意味着裂变势垒高度的预测更加准

确和可靠, 从而提高了我们对超重核存活概率准确

计算的信心.
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图 2　由 FRLDM和WS4提供的测试数据在优化前后的

均方根误差

Fig. 2. The root mean square error (RMSE) of the test data

provided  by  FRLDM and  WS4 before  and  after  optimiza-

tion.
 

图 3展示了使用预训练数据集 (1239个数据

点)的 FRLDM, ANNF, WS4和 ANNW 模型的裂

变势垒高度. 对于质子数 Z < 90的核, FRLDM/

ANNF 和 WS4/ANNW 预测的裂变势垒高度显示

出良好的一致性, 表明神经网络模型在处理此区

域的数据时与原先的理论模型相似, 侧面表现了在
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图 1    测试集中裂变势垒高度 Bf 的实验值和理论估算值

的比较. 蓝色圆圈代表实验结果, 红色正方形表示 FRLDM

或WS4的结果, 紫色三角形表示在不同理论模型 (FRLDM

或 WS4)的数据集上预训练的神经网络模型的结果

Fig. 1. Comparison  of  experimental  and  theoretical  estim-

ates of the fission barrier Bf in the test set. Blue circles rep-

resent experimental results, red squares indicate the results

from FRLDM or  WS4,  and  purple  triangles  show  the  res-

ults from neural network models pre-trained on datasets of

different theoretical models (FRLDM or WS4).
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Z ⩾ 90

Z ⩾ 104

该区域宏观效应占主导地位. 然而, 当   时,

ANNF 系统的预测值比 FRLDM低 1—3 MeV的

势垒. 在超重区域 (  ), ANNW 的结果通常

比WS4的预测低 1—2 MeV. 随着质子数的增大,

这些不断增长的差异可能反映了对重核和超重核

微观效应的不同理论处理方式. 对于大部分超重

核, ANNF 和 ANNW 预测的势垒显著降低, 表明

这些神经网络模型对微观效应提供了更精确的修

正. 这一发现为理解超重核的稳定性和计算存活

概率提供了重要的理论意义. 并且值得注意的是,

ANNF 预测的结果中 , 裂变势垒高度在 Z = 115

至 Z = 120范围内, 其存在一定的上升趋势, 这意

味着其核结构相对稳定, 且在基态时的能量较低,

这可能对我们探索超重核稳定岛提供新的感悟与

启发.

 3.2    基态结合能模型

8 ⩽ Z < 100

Z ⩾ 100

上文已经将 2457个核数据点根据它们的原子

序数分为两组: 2410个较轻的核 (  )和

47个较重的核 (  ). 较轻的核数据集被用于

模型的预训练阶段, 以充分学习低质子数和中等质

子数区域核结合能的系统趋势, 而较重的核数据集

则被用于随后的迁移学习阶段, 以使模型能够更好

地适应高质子数区域核性质的预测. 较轻的核数据

集进一步被分为训练集 (60%)和验证集 (40%). 对

于较重的核数据集, 20%被保留作为测试集用于最

终评估, 剩余的 80%用于训练和验证, 其中 40%

专门分配给验证集, 另外的 60%分配给训练集.

图 4显示了模型在不同数据集上优化前后的均

方根误差. 可以看出, 测试集上的均方根误差从

0.33 MeV 显著降低到 0.17 MeV, 降低了 48%, 这

表明神经网络模型对未见数据的预测能力有了显

著提升, 从侧面反映出神经网络模型出色的非线

性拟合性能, 展现了其优于传统理论模型的预测

优势. 在对完整数据集进行分析时, 我们观察到

均方根误差也有所改善,  从 0.29 MeV降低到了

0.26 MeV, 大约降低了 10%. 这一结果表明, 尽管

原始模型 (WS4)在观测数据上已经达到了合理的

拟合精度, 但通过进一步的优化和调整, 模型的性

能仍然有提升的空间. 这种改进不仅验证了优化方

法的有效性, 还表明神经网络模型在处理更广泛的

数据时能够提供更准确的预测. 这为后续的研究和

应用提供了更可靠的基础, 有助于提高模型在实际

问题中的适用性和准确性.
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图 3    由 FRLDM, ANNF, WS4和 ANNW 对预训练数据集估计的裂变势垒 Bf 的等值线图

Fig. 3. Contour plots of the fission barrier Bf estimated by FRLDM, ANNF, WS4, and ANNW for the pre-trained datasets.
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 3.3    新元素同位素链的裂变势垒高度与结
合能预测

目前, 科学家已成功确认 118种元素, 元素周

期表的第 7周期也已被填满. 因此, 如何开启第

8周期、合成原子序数为 119和 120的新元素, 已

成为核物理领域的前沿热点. 实验上, 合成这些超

重元素主要依赖熔合蒸发反应路径. 然而, 真正棘

手的问题在于: 如何挑选出最合适的弹靶组合, 并

精准设定入射能量. 为了提前回答这些问题, 必须

借助超重核合成理论模型, 预测出 119号与 120号

元素的最佳弹靶配对、最优束流能量以及可能达到

的最大蒸发剩余截面. 但所有这些理论计算, 都离

不开一系列基础核数据作为不可或缺的输入, 例如

核结合能、裂变势垒高度等. 表 2展示了神经网络

模型在 (Z = 119, A = 293—299)以及 (Z = 120,

A = 294—302)的裂变势垒高度和结合能的预言

值. 表 2中可以明显看到裂变势垒模型在经过不同

理论数据预训练后得到的结果有较为明显的差异,

这主要是因为神经网络预训练时主要的权重和偏

执已经固定, 而实验数据的范围过于局限, 导致超

重核区域的结果主要受预训练数据的影响, 迁移学

习阶段的微调效果不足. 因此, 由于预训练阶段理

论数据集的不同, 导致表 2中 ANNF 预测结果整

体波动于 10 MeV, 而 ANNW 预测结果整体波动

于 6 MeV的明显差异.

 4   结　论

本研究运用神经网络和迁移学习技术来构建

和微调裂变势垒高度和核结合能的模型. 测试集上

的均方根误差展示了模型的泛化能力, 同时也展示

了模型在整个数据集上的性能. 对于两种裂变势垒

高度模型—FRLDM和 WS4, 测试集上的均方

根误差分别为 1.03 MeV和 0.97 MeV. 经过优化

后, 这些值分别降至 0.60 MeV和 0.61 MeV, 分别

降低了 41%和 37%. 对于改进后的基态结合能模

型, 测试集和整个数据集上的均方根误差分别为

0.17 MeV和 0.26 MeV, 相较于原始模型的 0.33 MeV

和 0.29 MeV, 分别有了 48%和 10%的改进. 这些误

差的减少表明, 神经网络与迁移学习相结合, 可以

作为建模裂变势垒高度和核结合能的有力工具, 尤

其适用于超重核结构和反应的研究, 并且在表 2中

给出了本文机器学习在 (Z = 119, A = 293—299)
以及 (Z = 120, A = 294—302)这些核素的裂变势

垒高度以及结合能的预言值. 我们希望这些结果能

为该领域的进一步理论研究提供参考.

 数据可用性声明

支 撑 本 研 究 成 果 的 数 据 集 可 在 科 学 数 据 银行

https://www.doi.org/10.57760/sciencedb.28388中 访 问

获取.
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表 2    神经网络模型在 (Z = 119, A = 293—299)

以及 (Z = 120, A = 294—302)的裂变势垒高度

(以 MeV为单位)以及结合能 (以 MeV为单位)的

预言值
Table 2.    Predicted fission barrier heights (in MeV)

and binding energies (in MeV) for nuclides with Z =

119 and A = 293–299,  as well  as Z = 120 and A =

294–302, using neural network model.

质子数 质量数 ANNF ANNW ANNBinding

119 293 9.52 5.94 2060.78

119 294 9.91 6.00 2066.96

119 295 10.17 5.94 2074.71

119 296 10.41 5.87 2081.35

119 297 10.66 5.80 2088.92

119 298 10.91 5.73 2094.95

119 299 11.16 5.66 2102.11

120 294 9.35 5.98 2060.90

120 295 9.75 6.12 2067.63

120 296 10.14 6.23 2075.76

120 297 10.43 6.17 2082.32

120 298 10.68 6.10 2090.27

120 299 10.92 6.03 2096.30

120 300 11.17 5.96 2103.82

120 301 11.42 5.90 2109.78

120 302 11.66 5.83 2117.13
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Applications of machine learning in fission barrier
height and ground state binding energy*
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Abstract

This  study  uses  machine  learning,  specifically  transfer  learning  with  neural  networks,  to  improve  the

predictions of fission barrier heights and ground state binding energies of superheavy nuclei, which are crucial

for  calculating  survival  probabilities  in  fusion  reactions.  Transfer  learning  for  neural  networks  involve  two

stages:  pre-training  and  fine-tuning,  each  utilizing  a  distinct  pre-training  dataset  and  target  dataset.  In  this

work,  we  split  the  pre-training  data  into  60% for  training  and  40% for  validation,  while  the  target  data  are

partitioned  into  20%  for  test,  with  the  remaining  80%  further  divided  into  60%  for  training  and  40%  for

validation. To construct the neural-network model, we adopt the proton number Z and mass number A as the

input layer, employ two hidden layers, each containing 128 neurons with rectified linear unit (ReLU) activation,

and  set  the  learning  rate  to  0.001.  For  the  fission-barrier-height  model,  the  pre-training  dataset  is  either  the

FRLDM  or  the  WS4  model  data,  with  the  experimental  measurements  serving  as  the  target  set.  For  the

ground-state binding-energy model, we first calculate the residuals between WS4 predictions and the AME2020

evaluation,  then  divide  these  residuals  into  a  light-nucleus  subset  and  a  heavy-nucleus  subset  according  to

proton number. The light-nucleus subset is used for pre-training, and the heavy-nucleus subset for fine-tuning.

After optimization, the root-mean-square error (RMSE) of the FRLDM barrier model decreases from 1.03 MeV

to 0.60 MeV, and that of  the WS4 barrier model drops from 0.97 MeV to 0.61 MeV. For the binding-energy

model, the RMSE decreases from 0.33 to 0.17 MeV on

the test set and from 0.29 MeV to 0.26 MeV on the full

data  set.  We  also  present  the  performances  of  the

fission-barrier  model  before  and  after  refinement,

together  with  the  predicted  barrier  heights  along  the

isotopic chains of the new elements Z = 119 and Z =

120, and analyze the reasons for the differences in the

results  obtained  by  different  models.  We  hope  that

these results  will  serve as a useful  reference for  future

theoretical studies.

　　The datasets in this paper are openly available at https://www.doi.org/10.57760/sciencedb.28388.

Keywords: fission barriers, binding energies, machine learning, superheavy nuclei
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