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基于 GA-BP 神经网络对控制棒水力缓冲器
的性能预测和结构参数优化

张相文1，范晨光1, 2，何　安1，武　闯1，杨宇静1

1.  西南交通大学力学与航空航天学院，成都，610031；2.  应用力学与结构安全四川省重点实验室，成都，610031

摘要：为通过遗传算法（GA）改进的反向传播（BP）神经网络模型预测控制棒组件水力缓冲器的缓冲

性能，并实现结构参数优化，本研究对一种特定的控制棒组件水力缓冲器静水中的落棒进行模拟试验，变换

试验可调参数，设置不同的试验工况，获取了大量的试验数据，通过 GA-BP 神经网络对控制棒组件落棒过

程的最大冲击力进行预测，并构建优化数学模型，使用非线性规划函数（fmincon）进行求解，获得更优的

结构参数组合。结果表明：GA-BP 神经网络模型相较于 BP 神经网络模型具有更高的预测精度，通过

fmincon 函数可以实现对控制棒组件最大冲击力优化数学模型的快速求解。因此，本文的优化方法可为水力

缓冲器的结构优化设计提供一定的参考。
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Performance Prediction and Structural Parameter Optimization
of Control Rod Hydraulic Buffer Based on GA-BP

Neural Network
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Abstract: In  order  to  predict  the  buffer  performance  of  hydraulic  buffers  of  control  rod
assemblies  by  back-propagation  (BP)  neural  network  model  improved  by  genetic  algorithm (GA)
and to realize the optimization of structural parameters. In this study, we simulated the falling rod in
hydrostatic  water  for  a  specific  control  rod  assembly  hydrodynamic  buffer.  By  changing  the
adjustable parameters of the test and setting up different test conditions, a large number of test data
were obtained. The maximum impact force of control rod assembly in the process of rod falling was
predicted  by  GA-BP neural  network,  and  an  optimized  mathematical  model  was  constructed.  The
nonlinear  programming  function  (fmincon)  is  used  to  solve  the  problem,  and  a  more  optimal
combination of structural parameters is obtained. The results show that the GA-BP neural network
model has higher prediction accuracy compared with the BP neural network mdoel, and the fmincon
function can realize fast solution of the optimal mathematical model of the maximum impact force
of  the  control  rod  assembly.  Therefore,  the  optimization  method  in  this  paper  can  provide  some
reference for the structural optimization design of hydraulic buffers.

Key  words: Control  rod  hydraulic  buffer, Buffer  performance  test, Maximum  impact  force,
GA-BP neural network, Parameter optimization
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 0    引　言
控制棒组件作为中子吸收体，在反应堆紧急

停堆时快速落棒插入堆芯，实现反应堆安全停堆，

其落棒性能对于核反应堆的安全性至关重要。控

制棒组件缓冲结构是影响控制棒落棒性能的关键

部件，其主要功能是减小控制棒组件落棒时对燃

料组件等结构的落棒冲击力[1-2]，因此缓冲结构的

设计是控制棒组件及控制棒驱动线设计的关键。

在实际工程中，往往会通过理论计算或者试验的

手段对落棒过程进行分析。理论计算可以考虑控

制棒周身压强分布、控制棒与导向筒的摩擦力和

碰撞力等复杂的物理机制对落棒过程的影响。张

吉斌等[3] 通过理论分析对一种特定结构的控制棒

组件缓冲结构建立了简化模型和控制方程，并进

行数值仿真分析计算，获得了控制棒组件流水孔

数量、直径对落棒冲击力的影响规律。试验可以

实现落棒过程的可视化，在保证试验系统可靠性

的情况下，其结果更具有说服性。Lee 等[4] 对概

念设计的第四代钠冷快堆控制棒组件进行了跌落

试验测试，以研究其跌落时间并验证了跌落分析

方法。在此基础上，Son 等[5] 根据跌落分析结果

设计了实际尺寸的第四代钠冷快堆控制棒组件并

进行了跌落性能测试，试验结果表明其落棒性能

有所改进。李恬等[6] 对控制棒落棒进行了模拟实

验，结合实验数据分析了控制棒尾部出流孔径和

初始周向位置对控制棒落棒缓冲效果的影响。典

型的核电压水堆棒束型控制棒组件主要通过在燃

料组件导向管下部设有一定长度的缩颈缓冲段来

实现水力缓冲[7]。对小型压水堆而言，由于堆芯

尺寸较小，控制棒组件落棒行程短、控制棒柔性

差，可用于设置水力缓冲段的高度空间有限，若

仍采用大型商用堆中常用的导向管小间隙水力缓

冲，容易引起控制棒落棒不畅的问题。

由于压水型反应堆控制棒驱动线的结构形式

类似，通常采用相似法基于经验数据来确定驱动

线水力缓冲器的各个参数，再通过缓冲试验进行

验证，根据试验结果对相关参数进行调整及优化。

但对于结构形式差异较大的水力缓冲器，则无法

通过类比法确定合理参数，仅靠试验进行验证及

参数优化会消耗大量的经济成本和时间成本。由

于控制棒组件水力缓冲器落棒的复杂性，其落棒

冲击力受到流水孔层数、孔径、缓冲杯尺寸等多

个参数共同影响，各参数间又具有复杂的耦合关

系，所以可将落棒冲击力问题看作是受多因素影

响的非线性问题。反向传播（BP）神经网络是一

种按误差反向传播训练的多层前馈网络，拥有很

强的自我学习和非线性映射的能力，很适合求解

多元非线性问题[8-9]。由于 BP 神经网络模型在实

际应用中往往会出现训练时间较长、易陷入局部

最小值等问题[10]，可通过遗传算法（GA）的全

局范围内的搜索寻优功能对其进行改进，能克

服 BP 神经网络算法本身的缺陷。相关研究表明，

改进的 GA-BP 神经网络模型比 BP 神经网络模型

具有更好的泛化能力和预测精度[11-13]。为了高效

快速地研究优化问题，根据具体的研究对象可建

立相应的优化数学模型，将工程实际问题用数学

语言描述，再通过 Matlab 等数值计算软件或数

学方法实现结构优化的求解[14-15]。

本文针对小型堆中空间窄小条件下的控制棒

组件水力缓冲结构进行落棒缓冲试验，通过变换

试验可调参数，提出可行的落棒缓冲方案，获得

了神经网络训练所需样本，通过 GA 改进的 BP
神经网络模型对落棒冲击力进行预测，并构建优

化 数 学 模 型 ， 最 后 通 过 非 线 性 规 划 函 数

（fmincon）实现对优化数学模型的求解，此种

优化方法可为小型堆控制棒组件的优化改进提供

一定的参考。

 1    水力缓冲器模型
控制棒组件水力缓冲器结构如图 1 所示，主

 

 
图 1    控制棒组件结构示意图

Fig. 1    Schematic  Diagram  of  Control  Rod  Assembly
Structure　　　　　　　　
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要由连接柄、缓冲杯、拉紧螺杆、缓冲弹簧、碰

撞部件组成。连接柄内部与缓冲杯之间安装有预

紧缓冲弹簧，使得相对静止状态下二者紧密贴合，

缓冲杯的活塞段与连接柄内壁配合形成环形缝隙，

在连接柄侧面合适高度设置若干对称布置的小尺

寸流水孔。其中碰撞部件包括弹性件（图 1 中碟

簧）和碟簧底部的刚性件。

根据流体可压缩性很小的特点，利用流体被

挤压所产生的压力，并结合缓冲弹簧的作用力，

对构件产生运动阻力达到缓冲目的。工作时，控

制棒组件结构一起从指定高度落下，碰撞时，缓

冲杯底部先与碰撞部件接触，由碰撞部件底部的

力传感器测得最大冲击力 Fmax。

 2    试验平台搭建和数据获取
试验平台总体布置如图 2 所示。配重 1 为横

梁，其套在立柱上以减少试验件上部结构的晃动

并起导向作用；配重 2 为连接杆；配重 3 为减速

棒，4 根减速棒插入冲击板上的 2×2 孔洞中，辅

助横梁以保证控制棒组件的落点范围；使用电磁铁

（安装在落锤下端）来控制缓冲器的下落高度，

试验平台在深圳万测 DIT603B 落锤冲击试验机

基础上进行搭建。
 
 

 
图 2    试验平台搭建示意图

Fig. 2    Schematic Diagram of Test Platform Construction
 

所有试验均在室温常压静水中开展，每一方

案至少进行 3 次后取均值，以避免系统误差的影

响。整个试验过程中，控制棒组件可调整的参数

如表 1 所示。

根据试验现象，大多数工况在试验过程中将

经历 2 次较为明显的碰撞过程，第一次碰撞是缓

冲杯底部与力传感器之间的碰撞，第二次碰撞是

缓冲杯与传感器接触后，连接柄继续下降到极限

位置时与缓冲杯之间由于缓冲弹簧和水力缓冲作

用形成的二次碰撞力，两者大小有所差异，在冲

击力时程曲线中表现为双峰。在本文的研究中，

选择 2 次碰撞之中峰值较大的冲击力作为 Fmax。

根据可调参数，通过控制变量法提出可行性试验

方案，试验测得参数变化引起的 Fmax 变化如图 3
所示（除流水孔层数以及位置变化对照组外，其

他对照组的参数大小随试验编号增加而逐渐增大）。

图 3a 中，在流水孔层数对照组中发现流水

孔开孔层数为 3 层（对应试验编号 4）时，Fmax

最小，流水孔孔径、缓冲杯的行程与间隙和 Fmax

之间不存在明显的单调关系；图 3b 中，随着弹

簧刚度减小、等效配重以及下落高度的增大，

Fmax 呈变大趋势；图 3c 中，当每层流水孔的开孔

孔径一致时，对比开 2 层流水孔与开 3 层流水孔

位置变化的结果可以发现，当流水孔开孔层数更

多时，Fmax 更小。

 3    预测模型研究
目前常用的建模方法主要分为机理建模和数

据建模，数据建模是通过试验或生产数据来表达

变量之间的相互关系。根据图 3，本文选择对

Fmax 有影响的参数作为神经网络预测模型的输入

变量，Fmax 为输出目标，构建了基于 BP 和 GA-
BP 神经网络的 Fmax 预测模型，并与真实的试验

结果进行对比。

 3.1    GA-BP 神经网络的构建

本文取 120 组试验数据，用其中 100 组数据

 

表 1    控制棒组件可调参数

Tab. 1    Adjustable Parameters for Control Rod Assembly

参数 可调整的范围

第1层流水孔孔径/mm 0~4
第2层流水孔孔径/mm 0~4
第3层流水孔孔径/mm 0~4
第4层流水孔孔径/mm 0~4
第5层流水孔孔径/mm 0~4

连接柄与缓冲杯间隙/mm 0.15~0.30
缓冲杯行程/mm 30~70

弹簧刚度/(N ∙ mm−1) 1.5~3.8
等效配重/kg 6.4~8.8
下落高度/mm 340~400
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集来拟合 GA-BP 神经网络，其中训练集、测试

集、验证集占比为 70%、15%、15%，剩下 20

组数据集作为预测集，该预测集专门用来对比

BP 与 GA-BP 神经网络的预测误差。BP 神经网

络相关参数设置为：训练函数采用 L-M 优化算

法 trainlm，节点传递函数采用双极性 S 函数

tansig 和线函数 purelin，训练循环迭代次数为

1000，学习速率为 0.01，训练目标为 0.0001，归

一化函数为 mapminmax，性能函数采用均方误

差（MSE），隐含层节点数通过经验式（1）
确定。

h =
√

m+n+a （1）

式中，h为隐含层节点的数目；m和 n分别是输

入层和输出层节点的数目；a为 1~10 之间的调

节常数。

由于只要隐含层节点数量足够多，即可模拟

任意非线性系统，本文选择单隐含层结构。通过

计算，隐含层节点数对应训练集 MSE 如图 4 所示。
  

 
图 4    隐含层节点数对应训练集 MSE 变化图

Fig. 4    MSE  Variation  Diagram  of  Training  Set
Corresponding  to  the  Number  of  Hidden  Layer
Nodes

 
根据表 1 和图 4 可最终确定出 BP 和 GA-BP

神经网络的拓扑结构：输入层个数为 10，隐含

层个数为 8，输出层个数为 1，输出为 Fmax。

由于 BP 神经网络的初始权值和阈值是随机

选取的，导致训练易陷入局部极小值，造成神经

网络拟合能力和泛化能力不强，本研究采用 GA
将其改进，目的在于实现 BP 神经网络各层连接

权值和阈值的最优值，摆脱 BP 神经网络对梯度

信息的过度依赖。具体思路为：首先，将原 BP
神经网络的初始权重和阈值进行种群的初始化；

然后，利用 GA 的选择、交叉和变异操作对种群

不断进行淘汰选优；最后，获得 BP 神经网络的

最佳连接权值和阈值。GA 相关参数中的初始种

群规模为 100，最大进化代数为 100，交叉概率

为 0.8，变异概率为 0.2，自变量上限为 3，下限

为−3。
图 5 为控制棒组件 GA-BP 神经网络 Fmax 误

 

a  流水孔总面积及缓冲杯参数变化对照组

b  弹簧及控制棒组件参数变化对照组

c  流水孔位置参数变化对照组 
图 3    参数改变对应的 Fmax 变化图

Fig. 3    Plot  of Fmax Variation  Corresponding  to  Parameter
Change　　　　　　
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差迭代曲线。从图中可以看出：该预测模型在训

练进行了 13 次迭代后，训练误差和测试误差均

达到目标值 0.0001，且曲线光滑，训练停止，说

明训练的模型具有较好的拟合能力和泛化能力，

虽然验证集没有达到误差目标值，但也非常接近，

说明模型已接近全局最优。
 
 

 
图 5    控制棒组件 GA-BP 神经网络 Fmax 预测模型误差迭

代曲线　　　　　　
Fig. 5    Error Iteration Curves of Control Rod Assembly GA-

BP Neural Network Fmax Prediction Model
 

为了验证模型的稳定性和精度，本文采用平

均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、

平均绝对百分比误差（MAPE）这 3 个指标对模

型进行评价。模型的 MAE、MAPE 和 RMSE 值

越小，说明模型的预测精度越高。相关公式如下：

MAE =

∑p

i=1

∣∣∣∣yi− ⌢yi

∣∣∣∣
p

（2）

RMSE =

√√√√∑p

i=1

(
yi− ⌢yi

)2
p

（3）

MAPE =
∑p

i=1

∣∣∣∣yi− ⌢yi

∣∣∣∣
yi

× 100%
p

（4）

yi
⌢yi

⌢yi

式中， 和 分别为第 i个点的实测值和预测值；

为实测值的平均值；p为样本数。

 3.2    预测结果与对比分析

图 6、图 7 分别展示了 Fmax 预测值与真实值

的对比及 GA-BP 与 BP 神经网络模型的误差对比

情况。不难看出，GA-BP 的预测效果比 BP 更好，

GA-BP 的预测误差多集中在±4% 以内，而 BP 的

预测误差多集中在±8% 以内。

表 2 中列出了 MAE、MAPE 和 RMSE 的数

值大小，可直观地发现 GA-BP 神经网络模型的

各类误差相对于 BP 神经网络模型都能大幅降低，

提高了神经网络模型的预测精度。
 
 

表 2    BP 与 GA-BP 神经网络模型的预测结果误差

Tab. 2    Errors  in  Prediction  Results  of  BP  and  GA-BP
Models

神经网络模型 MAE/N MAPE/% RMSE/N

BP 39.51 3.35 55.10

GA-BP 9.29 0.82 11.58

 
图 8 所表示的是在保证流水孔的总过流面积

一致的情况下，改变流水孔的开孔层数所代表的

工况，可见无论是 BP 还是 GA-BP 神经网络模型，

二者的预测趋势是一致的，只不过 GA-BP 神经

网络模型的预测效果要稍优于 BP 神经网络模型。

图 9、图 10 表示的是在保证流水孔的开孔

尺寸大小和数量一致的情况下，在 5 层流水孔中

 

 
图 6    预测值与真实值的对比图

Fig. 6    Comparison between Predicted and Actual Values
 

 
图 7    GA-BP 与 BP 神经网络的预测误差对比图

Fig. 7    Comparison  of  Prediction  Errors  between  GA-BP
and BP Neural Network
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调整流水孔的开孔位置所代表的工况，可见除了

部分工况的 BP 预测结果有较大的差异外，其余

工况的 BP 及 GA-BP 的预测结果都与真实的试验

结果对应较好，但是从整体上来看，GA-BP 神

经网络模型的预测效果还是优于 BP 神经网络

模型。

图 11 所表示的是在只开 3 层流水孔的情况

下，改变这 3 层流水孔的开孔尺寸所对应的工况，

可见 BP 和 GA-BP 神经网络模型对多数工况的预

测还是较为准确的，只在少部分工况下，GA-
BP 模型的预测效果要优于 BP 模型。
 
 

 
图 11    流水孔孔径变化预测对比图

Fig. 11    Prodiction  Comparison  of  Running  Water  Hole
Diameter Change

 4    基于 GA-BP 神经网络模型的参数优化
长期以来，结构设计和优化往往是根据设计

者的经验完成。考虑到优化方案的准确性和优化

效率，本文通过 GA 改进的 BP 神经网络模型来

近似表达控制棒结构参数与性能参数间的关系，

利用其构建了控制棒组件 Fmax 优化数学模型的目

标函数，求解后获得更优的控制棒组件结构参数

组合。

 4.1    设计变量

由于优化数学模型中的目标函数会用到神经

网络模型，故优化设计变量需和神经网络数据集

的输入样本保持一致。选取 5 层流水孔大小

（x1~x5）、缓冲杯行程（x6）、间隙（x7）、控

制棒组件的配重（x8）、下落高度（x9）和缓冲

弹簧刚度（x10）作为优化数学模型的设计变量，

可表示为：

x = (x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10) （5）

 4.2    目标函数

在控制棒组件落棒时需减小对燃料组件的落

棒冲击力，因此，在满足控制棒组件物理参数的

 

 
图 8    流水孔开孔层数变化预测对比图

Fig. 8    Comparison  of  Predicted  Change  in  the  Number  of
Layers of Running Water Hole

 

 
图 9    3 层流水孔位置变化对照组预测对比图

Fig. 9    Prodiction  Comparison  of  3  Layers  of  Running
Water Hole Position Change Control Group

 

 
图 10    2 层流水孔位置变化对照组预测对比图

Fig. 10    Prodiction  Comparison  of  2  Layers  of  Running
Water Hole Position Change Control Group
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尺寸条件下，选择 Fmax 作为目标函数，其中 Fmax

由 GA-BP 神经网络的 Fmax 预测模型预测得出。

f (x) = Fmax （6）

 4.3    约束条件

控制棒组件优化数学模型的约束条件为：

0 mm≤x1, x2, x3, x4, x5≤4 mm
30 mm≤x6≤70 mm
0.15 mm≤x7≤0.3 mm
6.4 kg≤x8≤8.8 kg
340 mm≤x9≤400 mm
1.5 N/mm≤x10≤3.8 N/mm

（7）

综上，本文的优化问题是在满足相关约束条

件的前提下，通过调整设计变量，使得控制棒组

件的 Fmax 最小。因此，控制棒组件的优化数学模

型为：

find x = (x1, x2, · · · , x10)

min f (x) = Fmax

s.t. 0 mm≤x1, x2, x3, x4, x5≤4 mm

30 mm≤x6≤70 mm

0.15 mm≤x7≤0.3 mm

6.4 kg≤x8≤8.8 kg

340 mm≤x9≤400 mm

1.5 N/mm≤x10≤3.8 N/mm

（8）

 4.4    控制棒组件水力缓冲器结构参数优化结果

该优化问题属于单目标有约束的非线性规划

问题，采用 fmincon 函数对控制棒组件优化数学

模型进行求解，该函数的调用形式为[16]：[
x, fval,exitflag

]
= fmincon(fun, x0, A, b, Aeq, beq, lb,ub)

（9）

式中，x为优化的最优解；fval 为 x点处的目标

函数值；exitflag 为判断程序终止的原因；fun 为

目标函数；x0 为优化的初始点，本文选择基准工

况；A为不等式约束的系数矩阵；b为不等式约

束的右侧向量；Aeq 为等式约束的系数矩阵；beq

为等式约束的右侧向量；lb 为设计变量 x的下边

界；ub 为设计变量 x的上边界。

本文的 A、b、Aeq 均为空阵，x、x0、lb、ub

为向量，fun=Fmax（由 GA-BP 神经网络模型预测

得出）。通过调用 GA-BP 神经网络模型的.mat
文件构建优化数学模型，利用 fmincon 函数进行

求解，可求得优化结果为：

x = (2.44,2.32,2.41,2.67,2.86,49.72,0.23,
6.4,340,2.14)

fval = 682.47 N

340 mm≤x9≤400 mm

如果需要实现控制棒组件在特定条件下的优

化，可对某一约束条件进行限定。比如限定下落

高度为 370 mm，保持其他条件不变，将式（8）
中的 改为 x9=370 mm，再利

用函数对修改后的控制棒组件优化数学模型进行

求解，可得优化结果为：

x = (2.32,2.29,2.47,2.66,2.96,49.79,0.25,
6.4,370,2.46)

fval = 818.62 N

针对该优化结果，需再次通过试验验证，在

一定程度上能提高优化方案的准确性和优化效率。

 5    结　论
本文通过控制棒组件水力缓冲器落棒试验获

得了落棒冲击力试验数据，以试验数据为样本，

通过神经网络预测该水力缓冲器的落棒冲击力，

利用 GA-BP 神经网络构建其优化数学模型，并

通过优化算法进行求解，实现了对控制棒组件水

力缓冲器缓冲性能的快速优化，得到以下结论：

（1）利用 GA 对 BP 神经网络进行改进，分

别用 BP 及 GA-BP 神经网络模型对控制棒组件

的 Fmax 进行预测，发现 GA-BP 神经网络模型预

测误差多集中在±4% 以内，BP 神经网络模型的

预测误差多集中在±8% 以内，因此，GA-BP 神

经网络模型的预测精度更高，更能满足实际相关

需求。

（2）利用训练好的 GA-BP 神经网络模型来

构建控制棒组件水力缓冲器的 Fmax 优化数学模型，

通过 fmincon 函数实现了对该水力缓冲器的快速

求解，为实际工程上的控制棒组件水力缓冲器优

化问题提供了一定的理论参考依据。
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