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耦合多变量 LSTM 与优化算法的铅铋反应堆
事故参数预测方法研究
冀　南，杨俊康，赵鹏程*，王　凯

南华大学核科学技术学院，湖南衡阳，421001

摘要：准确预测铅铋反应堆事故工况下关键参数是反应堆安全分析的重要内容，对于提高事故工况下反

应堆的安全性有重要意义。本文使用优化算法对长短期记忆（LSTM）神经网络超参数优化来提高网络的预

测性能，提出了一种基于多变量 LSTM 神经网络耦合优化算法的参数预测方法。针对铅铋反应堆 MARS-3
在无保护失流事故（ULOF）工况下的参数预测问题，通过子通道程序 SUBCHANFLOW 生成数据样本后，

使用逼近理想解排序（TOPSIS）法对所述方法进行综合评价。结果表明，多变量 LSTM 神经网络耦合粒子

群算法的预测性能是最优的，其计算效率可以提升至 SUBCHANFLOW 的 438 倍。相关研究成果有助于提

高铅铋反应堆关键热工参数预测效率，提高铅铋反应堆的事故应急处置能力。
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Study on Prediction Method for Accident Parameters of Lead-
bismuth Reactor Based on Coupling Multivariable LSTM and

Optimization Algorithm

Ji Nan, Yang Junkang, Zhao Pengcheng*, Wang Kai

School of Nuclear Science and Technology, University of South China, Hengyang, Hunan, 421001, China

Abstract: Accurate  prediction  of  key  parameters  of  lead-bismuth  reactor  under  accident
conditions  is  an  important  content  of  reactor  safety  analysis,  which  is  of  great  significance  to
improve the safety of the reactor under accident conditions. In this work, an optimization algorithm
is  used  to  improve  the  prediction  performance  of  the  Long  Short  Term  Memory  (LSTM)  neural
network by hyperparameter optimization, and a parameter prediction method based on the coupled
optimization  algorithm  of  multivariate  LSTM  neural  network  is  proposed.  For  the  parameter
prediction  problem of  lead-bismuth  fast  reactor  MARS-3  under  unprotected  loss  of  flow accident
conditions,  a  comprehensive evaluation of  the proposed method is  performed using Technique for
Order Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) method after data samples generated by
the  sub-channel  code  SUBCHANFLOW. The  results  show that  the  prediction  performance  of  the
multivariate  LSTM  neural  network  coupled  with  the  Particle  Swarm  optimization  method  is
optimal, and its computational efficiency can be improved to 438 times that of SUBCHANFLOW.
The relevant research results can help improve the efficiency of predicting key thermal parameters
of lead-bismuth reactors and improve the emergency response capability of lead-bismuth reactors.
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 0    引　言
铅铋反应堆燃料利用率高、自然循环能力强、

冷却剂沸点高、功率密度大[1-2]，是一种有望最先

实现工业示范的第四代核能系统。铅铋反应堆事

故参数预测可以直接反映堆运行状态，为反应堆

的控制提供技术指导。近年来，随着人工智能算

法的不断发展，神经网络应用于反应堆事故参数

预测逐渐成为一种可行的方案。

ν

针对神经网络预测关键参数的问题，国内已

有一些学者开展了相关研究。张思原等[3] 提出一

种长短期记忆（LSTM）的多特征融合多步状态

预测模型并验证了其可行性；王东东等[4] 采用了

自适应反向传播（BP）神经网络算法模型对中国

实验快堆的热工参数进行预测；吴天昊等[5] 使用

T-S 模糊模型研究设计了一种针对点堆动力方程

的预测控制器；蒋波涛等[6] 基于 -支持向量机方

法研究了事故工况下堆芯功率的预测方法。近年

来，LSTM 神经网络在参数预测方面的可行性已

被国内外诸多学者证明。孙虹洁等[7] 使用多变量

LSTM 神经网络准确预测了地下水水位，孙原理

等[8] 建立了卷积 LSTM 网络模型展开了对反应堆

运行事件的诊断并证明了方法的有效性，闫佰忠

等[9] 采用了多变量输入的 LSTM 神经网络模型对

地下水水位进行预测； Lee 等 [10] 基于 LSTM
神经网络对核电厂安全运行的情况展开了评估。根

据上述研究发现，目前关于反应堆参数预测主要

针对压水堆，而铅铋反应堆参数预测研究较少；

LSTM 神经网络在诸多领域参数预测方面已经被

证明有着很好的预测性能，但 LSTM 神经网络的

预测精度受网络超参数的影响较大，目前对于网

络超参数的选择多采取手动调节的方法，这使得

网络的预测性能很难达到最优。为此，本文采用

多种优化算法对网络超参数进行优化，以提高网

络预测性能。

本研究通过子通道程序 SUBCHANFLOW 生

成数据样本，然后使用多种优化算法调整 LSTM
神经网络的超参数以提高网络预测性能，最后使

用逼近理想解排序（TOPSIS）法综合评价几种

算法，得到一种最优的事故参数预测方法。

 1    事故参数预测方法
 1.1    LSTM 神经网络

LSTM 神经网络作为一种特殊的循环神经网

络（RNN），对于非线性特征学习具有优势，可

以有效避免一般循环神经网络的梯度爆炸问题，

目前已被广泛应用于单变量时间序列预测、多变

量时间序列预测、参数预测等问题[11-13]。本文以

铅铋反应堆为对象，主要研究 LSTM 神经网络对

热工参数预测的性能。

LSTM 神经网络单元的结构见图 1。网络的

门结构可以实现在训练过程中选择性地保留和遗

忘信息。
 
 

 
图 1    LSTM 神经网络单元结构

Fig. 1    LSTM Neural NetworkUnit Structure
ft−遗忘门；it−输入门；ot−输出门；ct−细胞单元状态；ht−

隐藏层状态； xt−LSTM 神经网络单元的隐藏层输入变量；σ、
tanh−sigmoid 和 tanh激活函数；下标 t−神经网络当前时刻
 

细胞单元状态 ct 相当于信息传输的路径，可

以由激活函数来控制当前输入信息的选择与丢弃，

在 t时刻的单元输入包括当前输入 xt、上一时刻

隐藏层状态 ht−1 和上一时刻细胞单元状态 ct−1。依

次经过 ft、it 和 ot 之后，细胞单元的输出包括当

前时刻输出 ht 和当前细胞单元状态 ct。具体数学

公式如下：

ft = σ(W f × [ht−1, xt]+b f )

it = σ(Wi× [ht−1, xt]+bi)
c̃t = tanh(Wc× [ht−1, xt]+bc)
ct = ft × ct−1+ it × c̃t

ot = σ(Wo× [ht−1, xt]+bo)
ht = ot × tanh(ct)

（1）
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W b式中， 为相应参数的权重； 为门控的偏置量。

LSTM 神经网络的预测性能一般会受到诸多

超参数的影响，比如网络迭代次数、学习率、隐

含层节点数量等，超参数对神经网络的收敛精度

和效率有较大的影响[14]。为此，本文使用优化算

法对网络超参数进行优化以提高 LSTM 神经网络

的预测性能。

 1.2    优化算法

 1.2.1    粒子群算法　粒子群算法（PSO）的本质

就是模拟生物群体中的一种信息共享机制。算法

中的每个个体可以认为是搜索空间的一个粒子，

每个粒子都具有位置与速度，算法通过适应度函

数值结合式（2）、式（3）来调整粒子的位置与

速度达到最佳[15]：
vt+1

i = z×vt
i+c1×r1× (pt

id− st
id)+c2×r2× (pt

gd− st
id)（2）

st+1
id = st

id + vt
id （3）

vt
i st

i

z c1 c2

r1 r2 pt
gd

pt
id

st
id

式中， 为粒子在 t时刻的速度； 为 t时刻的位

置； 为惯性因子； 、 为自我学习因子取值；

、 为在 [0, 1] 内的任意随机量； 为 t时刻在

d维度上的种群的最佳位置； 是粒子本身到目

前为止找到的最优解； 为 t时刻在 d维度上的

最佳位置。粒子群算法拥有算法结构简单、易于

实现、收敛速度快等诸多优点，是目前应用较为

广泛的一种优化算法。

 1.2.2    遗传算法　遗传算法（GA）是模拟生物

在自然环境中的遗传和进化的过程而形成的自适

应全局优化搜索算法[16]。算法的具体步骤如下：

（1）初始化：设置最大进化代数G，对 LSTM
神经网络的隐含层节点数、学习率和迭代次数进

行编码，并随机生成个体设为初始种群。

（2）个体评价：以测试集的平均相对误差为

适应度函数，计算种群中各个个体的适应度。

（3）选择运算：将选择算子作用于种群，根

据个体的适应度，选择部分优良个体到下一代种群。

（4）交叉运算：将交叉算子作用于群体，对

选中的成对个体，以一定概率交换双方部分，以

产生新的个体。

（5）变异运算：将变异算子作用于群体，对

选中的个体，以一定概率改变某一个或某些基因

值为其他的等位基因。群体经过选择、交叉和变

异运算之后得到下一代种群。

（6）终止调节判断：当进化代数未达到最大

进化代数 G时，转到步骤（2）继续进化；当达

到最大进化代数 G时，则此进化过程中所得到的

具有适应度最高的个体为最优个体，终止计算。

 1.2.3    量子遗传算法　量子遗传算法（QGA）

是将量子计算和 GA 结合而产生的新型算

法[17]。相较于普通的 GA，QGA 能避免陷入局部

最优解，并具有收敛速度快的特点。QGA 在量

子的态矢量表述的基础之上，将量子比特的几率

幅表示应用于染色体编码，使得 1 条染色体可以

表达多个态的叠加，并利用量子逻辑门实现染色

体的更新操作，从而实现目标的优化求解。

量子比特编码：QGA 使用量子比特表示染

色体编码，1 个量子比特同时处于 2 个量子态的

叠加态中，比如：
|φ⟩ = α|0⟩+β|1⟩ （4）

α β |0⟩ |1⟩
|α|2+ |β|2 = 1 |α|2 |β|2 |φ⟩
|0⟩ |1⟩

式中， 和 分别为量子态 和 的概率幅常数，

且满足 ， 、 分别代表量子态 被

人观测到 态和 态的概率。

量子门更新：QGA 使用量子旋转门实现种

群的更新。旋转门的操作如下:[
α′ i
β′ i

]
=

[
cosθ −sinθ
sinθ cosθ

] [ αi

βi

]
（5）

θ式中， 表示量子门的旋转角，其大小和符号由

事先设计的调整策略确定。

 1.2.4    鲸群算法　鲸群算法（WOA）是模仿鲸

鱼狩猎行为提出的一种新型优化算法[18]。在 WOA
算法中，每只座头鲸的位置代表一个可行解，通

过搜索、包围、追捕和攻击猎物等过程实现优化

搜索的目的。

包围猎物：假设当前群体中的最优位置为猎

物，鲸鱼在包围猎物时会选择向着最优位置的鲸

鱼游动，该鲸鱼的位置更新公式为:
X(titer+1) = Xbest(titer)−A · |CXbest(titer)−X| (titer) （6）

Xbest(titer) X(titer)

C

式中， 为当前最优的鲸鱼的位置；

为当前鲸鱼位置；titer 是当前迭代次数；A和 为

系数变量。

狩猎行为：根据鲸鱼的狩猎行为，它是以螺

旋运动游向猎物，建立数学模型为：
X(titer+1) = |Xbest(titer)−X(titer)| · ebl · cos(2π l)+Xbest(titer)

（7）

式中，上标 b为常数，用来定义螺线的形状；l
是（−1, 1）中的随机数。

搜索猎物：搜索猎物时，鲸鱼向着 1 只随机
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鲸鱼位置游动：
X(titer+1) = Xrand(titer)−A · |CXrand(titer)−X(titer)| （8）

Xrand(titer)式中， 为当前群体中随机 1 只鲸鱼的位置。

 1.3    多变量 LSTM 耦合优化算法

采用单层 LSTM 神经网络结构，使用多种优

化算法来对 LSTM 神经网络的迭代次数、学习率、

隐含层节点数进行超参数优化，计算流程见图 2，
具体步骤如下：

（1）使用子通道程序 SUBCHANFLOW 生成

堆芯功率、包壳最高温度，将数据进行 Z-score
标准化处理以消除量纲的影响且加快网络收敛。

（2）确定 LSTM 神经网络中对预测性能影响

较大的超参数[19-21]，得到隐含层节点数、学习率

和迭代次数。

（3）初始化优化算法的初始参数，如 PSO
以及 WOA 的惯性权重、学习因子、学习速度、

迭代次数等参数以及 GA 的变异率、交叉率、种

群数量等参数。

（4）建立基于优化算法的 LSTM 程序计算模

型。以 LSTM 预测集的平均相对误差（MRE）
作为优化算法的适应度函数，使用 MATLAB 进

行程序设计实现对神经网络超参数：迭代次数、

学习率、隐含层节点数的优化，然后分析不同优

化算法下的 LSTM 神经网络预测的 MRE 和均方

根误差（RMSE），最终确定一种精度最好的模型。

（5）判断优化算法是否达到终止条件。如算

法的适应度尚未达到预设 MRE 且迭代次数小于

最大迭代次数则继续优化，若算法达到预设

MRE 或者迭代次数达到了最大值则停止优化。

（6）最后将该模型的计算耗时与传统计算程

序 SUBCHAFOLW 比较，分析评价该模型的计

算效率。

MRE =

n∑
i=1

∣∣∣∣∣ fi− yi

yi

∣∣∣∣∣
n

×100% （9）

RMSE =

√√√√√√ n∑
i=1

( fi− yi)2

n
（10）

fi yi n式中， 为预测值； 为真实值； 为测试集合数量。

 2    算例验证
 2.1    小型铅铋反应堆 MARS-3

MARS-3 是由西安交通大学核工程计算物理

实验室 NECP 团队设计的一种可运输的小型铅铋

冷却反应堆，其堆芯采用了蜂窝煤型燃料组件设

计[22]。堆芯布置有 6 种组件：燃料组件、外燃料

组件、控制组件、安全组件、反射组件和核屏蔽

组件。堆芯设计参数见表 1。
 
 

表 1    MARS-3 堆芯设计方案

Tab. 1    Design Parameters of MARS-3

参数 数值

热功率/MW 3
等效直径/m 1.06

轴向总高度/m 1.15
堆芯质量/t 6.60

堆芯寿期/EFPY 6
(冷却剂入/出口温度)/K 603.15/723.15
寿期初重核素装载量/kg 1265.38
冷却剂流速/（m·s−1） 0.958
包壳外表面最高温度/K 749.34
冷却剂主泵半时间/s 10.0

　　EFPY−等效满功率年

 
 2.2    数据样本获取

无保护失流事故（ULOF）常是由断电引起

的冷却剂强迫流量丧失、冷却剂泵轴卡住、冷却

剂泵轴断裂等原因所导致的，是反应堆安全分析

中一种有代表性的瞬态事故。因此，本文开展

MARS-3 在 ULOF 事故下对包壳最高温度预测性

 

 
图 2    计算流程图

Fig. 2    Calculation Flow Chart
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能的研究，其中考虑的 ULOF 事故是由冷却剂主

泵失效所导致的。ULOF 事故后冷却剂流量开始

下降，最终稳定于初始值的 30%，MARS-3 流量

的时间序列如图 3 所示 [23]，随后将流量序列以

表 1 中 MARS-3 的 堆 芯 设 计 参 数 导 入 到

SUBCHANFLOW 程序的输入卡中。为简化模型，

对子通道做出假设：燃料组件内各燃料棒具有相

同的轴向与径向功率、单个组件内所有的冷却剂

通道合并成一个加热周长与润湿周长等效的燃料

棒为中心的大通道，然后运行 SUBCHANFLOW
程序，计算出包壳最高温度以及堆芯功率。在计

算结果中选取 632 组数据作为有效数据，见图 4
和图 5。

从图 3~图 5 中可以看出，ULOF 事故导致堆

芯冷却剂流量下降进而降低了对堆芯的冷却能力，

使得堆芯温度逐渐升高、包壳温度逐渐升高；由

于堆芯内的负温度系数导致堆芯功率下降，随后

流量稳定于原来的 30%，负温度系数所导致的功

率下降逐渐减缓，此时冷却能力几乎不变但功率

仍在下降；故包壳最高温度开始下降，待堆芯功

率稳定后包壳最高温度也逐渐趋于稳定。随后，

对数据进行 Z-score 标准化处理以消除因数据数

量级相差大导致的变量对模型作用的差异。

Z-score 标准化公式为：

x∗ =
x− x
σ∗

（11）

x

σ∗ x∗
式中，x为原始数据； 为原始数据的的平均值；

为原始数据的标准差； 为标准化后的数据。

 2.3    模型验证

从标准化后的数据中抽取前 70% 的数据，

即前 0~350 s 的数据作为训练集；剩余 30% 的数

据，即 350~500 s 的数据作为预测集。每组数据

中冷却剂流量、堆芯功率作为输入数据，包壳最

高温度作为输出。考虑到神经网络初始权值的随

机性，每种模型均运行 10 次，取 MRE 的算术平

均值作为最终值。为研究优化算法结合 LSTM 神

经网络算法的优势，本文分别使用 LSTM 神经网

络、PSO-LSTM 神经网络、WOA-LSTM 神经网

络、GA-LSTM 神经网络、QGA-LSTM 神经网络，

对包壳最高温度进行预测并研究其预测性能。普

通的 LSTM 神经网络的超参数选取见表 2，其余

4 种算法的 LSTM 网络的超参数可以由优化算法

确定，选取的 4 种优化算法的初始参数取值相同，

最大迭代次数为 70、迭代收敛条件为：在连续

15 次的迭代中目标函数值的最大变化小于 0.001%，

种群大小取 50，此外 GA 的交叉率与变异率分别

取 0.20、0.03。相关参数后初始化完成后，开始

使用本模型对 ULOF 事故工况下的包壳最高温度

展开求解，不同优化算法-LSTM 神经网络的迭

代收敛情况与误差情况分别如表 3 和图 6 所示。

根据表 3 可知，用于评价不同优化算法结合

 

 
图 3    ULOF 事故冷却剂流量随时间的变化

Fig. 3    Coolant Flow vs Time in ULOF Accident
 

 
图 4    ULOF 事故堆芯功率随时间的变化

Fig. 4    Core Power vs Time in ULOF Accident

 

 
图 5    ULOF 事故包壳最高温度随时间的变化

Fig. 5    Cladding Maximum Temperature  vs  Time in  ULOF
Accident
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神经网络性能的指标有：MRE×100%、RMSE、
最大相对误差、优化网络所需的训练时间，这是

一个多指标综合评价的问题，而熵权-TOPSIS 方

法是一种典型解决多指标综合评价的方法。熵权

法作为一种客观赋权的方法可以更加真实地反映

各项指标的信息[24]，TOPSIS 法又称优劣解距离

法，主要是通过计算评价指标与最优解、最劣解

的距离来进行相对优劣的评价，是一种多目标决

策的常用方法。首先根据熵权法计算得到

MRE×100%、RMSE、最大相对误差、优化网络

所需的训练时间的权值分别为：0.178、0.179、
0.369、0.274。然后基于熵权法得到的权值，使

用 TOPSIS 法可以计算出 PSO-LSTM、 WOA-
LSTM、GA-LSTM、QGA-LSTM 算法的综合评

价因子分别为：0.647、0.276、0.066、0.375。其

中 PSO-LSTM 算法的综合评价因子最大而 GA-
LSTM 的 最 小 。 综 上 分 析 ， 可 以 得 到 PSO-
LSTM 神经网络算法在几种算法模型中预测性能

最优。

随后，使用 PSO 算法优化 LSTM 神经网络

超参数并将训练好网络模型与 SUBCHANFLOW
对比计算耗时，PSO-LSTM 神经网络耗时 65.13 s；
SUBCHANFLOW 耗时 28533  s，即 PSO-LSTM
神经网络的运行时间仅为  SUBCHANFLOW 的
0.23%。

结果显示，在 ULOF 事故工况下计算或预测

包壳最高温度时，PSO-LSTM 神经网络算法可以

通过长时间的训练学习得到一种快速预测的网络

模型，其计算效率是 SUBCHANFLOW 程序的 438
倍，因此，该算法极大地降低了时间成本，可以

在铅铋反应堆实际运行中快速、准确地计算出包

壳最高温度从而及时地做出应对措施，大幅度地

降低了事故工况下包壳熔毁的可能性，进而提高

了铅铋反应堆的应急响应能力。

 3    结　论
针对铅铋反应堆事故参数预测的问题，本文

以小型铅铋冷却反应堆 MARS-3 为研究对象，使

用基于多变量 LSTM 神经网络耦合优化算法的模

型在 ULOF 事故下展开了小型铅铋反应堆参数预

测的研究，使用熵权-TOPSIS 法综合评价得到了

预测性能最优的算法并使用该算法与传统计算程

序 SUBCHANFLOW 的运行时间作比较，最终经

过算例验证得出以下结论：

（1）与 WOA、GA、QGA 相比，PSO 耦合

LSTM 神经网络算法在包壳最高温度的预测中表

现出最优的预测性能。

（2）在相同数据量下，PSO-LSTM 神经网络

的运行时间仅为 SUBCHANFLOW 的 0.23%，极

大地提高了计算效率，可以为铅铋反应堆的事故

应急处置提供较为充足的响应时间。

本文提出的 PSO-LSTM 神经网络方法在

 

表 2    LSTM 神经网络超参数

Tab. 2    Hyper-parameters of LSTM Neural Network

超参数 参数值

LSTM隐含层层数 1

初始学习率 0.005

学习速率衰减率 0.2

隐含层节点数 300

迭代次数 300

训练优化函数 Adam

 

表 3    不同优化算法-神经网络算法的预测误差

Tab. 3    Prediction  Error  of  Different  Optimization
Algorithms  Combined  with  Neural  Network
Algorithm

预测变量
神经网络

算法 MRE×100% RMSE
最大
相对

误差/%

隐含层
节点数

优化网络
所需的

训练时间/s

包壳最
高温度

LSTM 0.041 0.347 0.108 300

PSO-LSTM 0.013 0.834 0.142 216 428.9

WOA-LSTM 0.009 0.480 0.140 253 4000.8

GA-LSTM 0.011 0.786 0.170 105 11726.2

QGA-LSTM 0.010 0.381 0.114 300 4972.4

 

 
图 6    4 种优化算法的收敛情况

Fig. 6    Convergence of Fore Optimization Algorithms
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ULOF 事故下对包壳最高温度预测有很高的预测

精度和计算效率，可以为提高铅铋反应堆的应急

响应能力和安全性提供技术支撑。在后续的工作

中，将进一步展开其他不同反应堆事故工况的

研究。
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