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基于机器学习的燃料棒温度分布代理模型构
建方法研究

刘振海，齐飞鹏，周　毅，李垣明，李文杰，曾　未，
辛　勇，王浩煜，马　超

中国核动力研究设计院核反应堆系统设计技术重点实验室，成都，610213

摘要：为提高大规模燃料棒性能模拟的计算效率，以燃料棒温度预测为例，研究了燃料棒温度分布预测

代理模型（简称“代理模型”）的构建方法。以燃料棒性能分析程序 COPERNIC 的计算结果作为数据源，采

用 k-means 聚类算法筛选代表性的训练数据，训练了 4 个全连接前馈神经网络，分别能够考虑冷却剂流动传

热及氧化膜生长影响的包壳外表面温度预测、包壳径向温度分布预测、燃料芯块和包壳间隙变化影响的燃料

芯块外表面温度预测、燃料芯块径向温度分布预测。通过这些神经网络的组合，可以根据输入的燃料棒功率

史快速预测出燃料棒不同时刻的温度分布。数值试验表明：构建的代理模型相比 COPERNIC 程序计算速度

提升约 204 倍，同时具有较高精度。在整个数据集上，包壳温度和燃料芯块温度预测的平均偏差分别为

0.07℃、0.44℃。
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Research on Construction Method of a Machine Learning-
Based Fuel Rod Temperature Distribution Surrogate Model
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Xin Yong, Wang Haoyu, Ma Chao

Science and Technology on Reactor System Design Technology Laboratory, Nuclear Power Institute of China, Chengdu, 610213, China

Abstract: In order to improve the computational efficiency of large-scale fuel rod performance
simulation, the construction method of fuel rod temperature distribution surrogate model (referred to
as  "surrogate  model")  is  studied  by  taking  fuel  rod  temperature  prediction  as  an  example.  The
calculation  results  of  the  fuel  rod  performance  analysis  code  COPERNIC  are  used  as  the  data
source, and the representative training data are selected by using the k-means clustering algorithm.
Four  fully  connected  feedforward  neural  networks  are  trained  to  predict  the  outer  surface
temperature  of  the  cladding  considering  the  effects  of  coolant  flow  heat  transfer  and  oxide  film
growth, the radial temperature distribution of the cladding, the outer surface temperature of the fuel
pellet considering the effects of the gap variation between the fuel pellet and cladding, and the radial
temperature  distribution  of  the  fuel  pellet.  By  combining  these  neural  networks,  the  temperature
distribution of  the fuel  rod at  different  times can be quickly predicted based on the input  fuel  rod
power  history.  Numerical  experiments  show  that  the  calculation  speed  of  the  surrogate  model  is
about  204  times  faster  than  that  of  the  COPERNIC  code,  and  it  has  high  accuracy.  The  mean
deviations of fuel cladding and pellet temperature prediction on the whole data set are about 0.07°C
and 0.44°C respectively.
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0    引　言
在堆芯级燃料棒性能评价、堆芯燃料-物理-

热工多专业耦合、核电厂燃料棒性能在线监测等

需要大规模燃料棒性能计算的领域，现有基于离

散的求解方法需要大量的计算资源及时间。以一

维半燃料棒性能分析程序 COPERNIC[1] 为例，单

根燃料棒的全寿期稳态性能评价需要几秒，全堆

芯有几万根燃料棒，串行分析一次需要几十小时。

为此有必要研究燃料棒性能预测代理模型的构建

方法，在保证一定精度的前提下，大幅提高计算

效率。

机器学习能够建立输入数据和输出数据之间

复杂的非线性映射关系，并且可以快速推理，是

构建燃料棒性能预测代理模型的重要方法。温度

是燃料棒性能评价的重要基础参数，在基于机器

学习方法预测燃料温度方面，研究人员已开展了

较多的工作。王东东、杨红义等[2] 利用堆芯子通

道程序 COBRA 生成数据样本，基于神经网络训

练预测燃料棒包壳最高温度。洪亮等[3] 分别基于

k 近邻、决策树和 AdaBoost 机器学习算法预测

燃料棒包壳外表面和燃料芯块中心温度。Che
Yifeng 等[4] 采用多种机器学习算法对全堆芯燃料

棒的最大燃料芯块中心温度等关键性能参数进行

预测，其中神经网络算法的表现最好。

现有研究主要集中在预测燃料棒温度的代表

性指标，如包壳峰值温度、燃料芯块中心温度等，

基于机器学习预测燃料棒温度时空分布的研究尚

未见报道。为此，本研究采用多个神经网络组合

的方式，将空间位置、时间、燃耗、线功率等参

数作为神经网络的输入，同时考虑物理信息约束

对温度预测表达式进行优化，建立了一种高精度

的燃料棒温度分布预测代理模型（简称“代理模

型”）的构建方法，并采用典型算例对该方法的

可行性进行验证。 

1    燃料棒热学物理模型
燃料棒为细长结构，径向是主要的传热方向，

轴向和周向传热可忽略不计。通常燃料棒性能分

析中采用轴向分段、径向分环的 1.5 维框架，每

个轴向段采用 1 维的轴对称模型，多个不同高度

的轴向段堆砌，实现对整根燃料棒的物理描述。 

1.1    冷却剂流动传热模型

燃料棒性能分析程序中冷却剂流动传热通常

采用单通道模型[1]：

GA
dH
dz
= π dqco （1）

式中，G为冷却剂质量流速；A为等效热当量直

径的流动面积；H为冷却剂的比焓；z为轴向位

置；d为等效热当量直径；qco 为壁面热流密度。

通过式（1）可以计算出不同轴向高度处的

冷却剂温度，进而基于冷却剂与包壳壁面的换热

状态计算出包壳壁面温度。由于锆合金包壳与水

接触会发生腐蚀，随着辐照时间增加氧化膜生长，

氧化膜热导率较低，准确计算包壳壁面温度需要

考虑氧化膜热阻的影响。 

1.2    燃料芯块和包壳传热模型

（1）燃料芯块和包壳稳态传热方程[1]：
1
r

d
dr

[
kp(T,B)r

dT
dr

]
+ f (r, B̄)

ql

π r2
po

= 0 （2）

kc(T )r
dT
dr
+

ql

2π
= 0 （3）

r B̄

f (r, B̄)

式中， 为径向位置；T为局部温度；B和 分别

为燃料芯块局部燃耗和轴向段燃耗（轴向段线功

率对应的燃耗，下同）；kp(T,B)、kc(T) 分别为燃

料芯块和包壳的局部热导率；ql 为轴向段线功率；

rpo 为燃料芯块外径； 为径向功率分布因子。

（2）燃料芯块与包壳的间隙传热采用 1 维稳

态模型[1]：
ql

2π rpo

= h(Tpo−Tci) （4）

式中，Tpo 为燃料芯块外表面温度；Tci 为包壳内

表面温度；h为间隙换热系数，在热工安全分析

中通常取典型值 5678 W/(m·K) [5]，在燃料棒性

能分析程序中会进行详细的建模，并考虑间隙传

热系数的动态变化。 

2    燃料棒温度分布代理模型构建方法 

2.1    基于多神经网络组合的温度分布预测方法

由于间隙的存在，燃料棒温度的径向分布整

体上是不光滑的，燃料芯块温度近似抛物线分布、
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包壳温度近似线性分布，采用统一的神经网络预

测这种不光滑的分布较困难。为此，采用 4 个神

经网络：考虑冷却剂流动传热、氧化膜生长影响

的包壳外表面温度预测神经网络（NNTco）、包壳

径向温度分布预测神经网络（NNTclad）、考虑燃

料芯块和包壳间隙变化影响的燃料芯块外表面温

度预测神经网络（NNTpo）和燃料芯块径向温度

分布预测神经网络（NNTpellet），通过这些神经网

络的组合完成整个燃料棒从包壳到燃料芯块的温

度分布预测，见图 1。
 
 

 
图 1    多神经网络组合的温度分布预测示意图

Fig. 1    Schematic  Diagram  of  Temperature  Distribution
Prediction Based on Multiple Neural Networks

Tco—包壳外表面温度；Tclad—包壳不同径向位置温度；Tpellet—

燃料芯块不同径向位置温度
  
2.2    神经网络架构设计

B̄

B̄

本研究中 4 个神经网络均采用全连接前馈神

经网络架构。针对特定结构、特定材料类型的燃

料棒准稳态温度分布预测，通过分析燃料棒传热

各个过程的物理特点设计了神经网络的输入、输

出参数。隐含层的层数、神经元数目属于神经网

络的超参数，通过数值试验确定。输出层采用线

性激活函数，其他层的激活函数均采用 tanh 函数。

燃料棒温度分布预测神经网络的架构参数见表 1。
输入参数中除 以外，其余均是燃料棒性能分析

的直接输入数据， 可基于线功率、燃料芯块中

金属铀的线密度预先计算获得。本研究设计的神

经网络借鉴物理信息神经网络[6] 技术的思想，将

径向位置坐标作为神经网络的输入值，将对应位

置处的温度值作为神经网络的输出值，该设计可

实现任意径向位置处的温度预测，而不受训练样

本特定网格划分的影响。基于 PyTorch 软件包[7]

在中央处理器（CPU）端构建和训练神经网络。

采用有限内存拟牛顿法（L-BFGS）优化算法 [8]

对神经网络进行训练。 

2.3    基于物理信息约束的温度预测表达式优化

对于燃料芯块温度和包壳温度分布预测，常

规的数据驱动范式是将神经网络的输出值视为温

度，通过优化算法调整神经网络的权重使得神经

网络的输出值尽可能逼近目标温度值。由于没有

考虑物理信息的约束，神经网络的输出值会出现

不符合物理规律的情况，如边界条件不能精确满

足，线功率为 0 时，预测的燃料芯块温度和包壳

温度分布不等于边界温度等。为此，借鉴 SUN
等[9] 提出的硬边界约束处理方法，对神经网络的

输出值进行修正，构造了燃料芯块温度和包壳温

度的表达式，即：

（1）燃料芯块温度：

Tpellet(r) =
qlNTpellet

1− (
r

rpo

)2+1
Tpo （5）

（2）包壳温度：

Tclad(r) =
[
qlNTcladln

( rco

r

)
+1

]
Tco （6）

式中，NTpellet 和 NTclad 分别为燃料芯块和包壳径向

温度分布预测神经网络的输出值。

上述公式参考了定热导率下的温度分布解析

表达式，能够自动满足定温边界条件且符合物理

规律。 

3    数值计算验证 

3.1    算例描述及数据预处理

为验证提出的代理模型构建方法，取某压水

堆核电厂平衡循环经历 3 个换料循环出堆的 UO2

燃料棒功率史（共计 91 种）作为数据源，这些

功率史可覆盖经历 1 个或 2 个循环出堆的燃料棒

的功率史，更具代表性。燃料棒功率史用燃料棒

每个换料循环的平均相对功率表示。采用燃料棒

 

表 1    燃料棒温度分布预测神经网络的架构参数

Tab. 1    Architecture  Parameters  of  Neural  Networks  for
Prediction of Fuel Rod Temperature Distribution

神经网络 输入参数 输出参数
隐含层每层
神经元个数

NNTco q̃l,z, t, B̄ Tco [30,30,30,30]

NNTclad ql,Tco,r Tclad [5]

NNTpo ql,Tci, t, B̄ Tpo [30,30,30]

NNTpellet ql,Tpo, B̄,r Tpellet [30,30]

q̃l　　 —轴向功率分布离散点
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性能分析软件 COPERNIC 对每种燃料棒功率史

进行全寿期的性能模拟，从结果文件中提取相应

数据建立数据集。

训练样本是影响神经网络性能的重要因素。

训练样本不足，将导致神经网络没有充分学习到

数据内在的特征关系，使得预测精度不高，泛化

能力不足。训练样本过多，又会导致计算量大、

训练速度慢。为此，以 3 个换料循环的燃料棒平

均相对功率作为特征，采用 Scikit-learn 软件 [10]

中的 kmeans（k均值）聚类算法将所有燃料棒功

率史划分为 10 类，从每类中随机取 30%（向上

取整）的样本组成训练集，共计 32 个燃料棒功

率史。 

3.2    结果分析 

3.2.1    总体误差分析　4 个神经网络分别训练

5 次，取在整个数据集上平均绝对误差（MAE）
最小的神经网络作为温度预测的代理模型。整个

数据集上，包壳温度有约 41 万个样本点，燃料

芯块温度约 155 万个样本点，代理模型预测值与

参考值的对比情况见图 2（图 2 中参考值指的是

COPERNIC 程序的计算值）。从图 2 中可以看出

绝大多数点聚集在等值线附近，经统计可知：对

于包壳温度预测偏差，约 97.16% 的数据落

在±0.25℃ 之间，最大偏差约 [−0.59℃, 0.71℃]，
平均偏差约 0.07℃；对于燃料芯块温度预测偏差，

约 99.23% 的数据落在±2.00℃ 之间，最大偏差

约 [−5.77℃, 5.04℃]，平均偏差约 0.44℃。这些

数据表明训练的神经网络代理模型具有较高的准

确性。

另外，从图 2 中可以看出，燃料芯块温度预

测偏差相比包壳温度预测偏差更大，主要原因

有 2 点：①燃料芯块与包壳间隙传热受间隙动态

变化、两侧温度、裂变气体组份、内压、接触压

力等多种因素的影响，呈现很强的非线性，目前

采用的燃料芯块外表面温度预测输入参数只能近

似考虑这些效应的影响；②燃料芯块局部燃耗影

响热导率，而局部燃耗受燃料棒功率史、径向功

率分布形状的影响，目前采用的燃料芯块温度预

测输入参数只能近似反映这一关系。 

3.2.2    计算时间对比　尽管神经网格训练需要

花费较多的时间（本研究中单次训练花费的时间

约 30 min），一旦训练成功后，神经网络推理花

费的时间代价很小。表 2 给出了以整个数据集

（91 个功率史）为对象，在 CPU 单核下代理模

型与燃料棒性能分析程序 COPERNIC 的计算时

间对比情况。从表 2 中可以看出，神经网络训练

完成后的计算速度要远远快于 COPERNIC 程序

的计算速度，相比 COPERNIC 计算速度提升约

204 倍。在 4 个神经网络中，由于燃料芯块径向

预测的温度点较多，NNTpellet 花费的时间最长。
 
 

表 2    计算时间对比

Tab. 2    Comparison of Calculation Time

COPERNIC程序
计算时间/s

代理模型计算时间/s
加速比

NNTco NNTclad NNTpo NNTpellet 总计

93.964 0.084 0.025 0.023 0.305 0.460 204
 

4    结论及展望
本研究采用多个神经网络组合的方式，建立

了一种高精度的燃料棒温度分布预测代理模型的

构建方法，并采用典型的算例对该方法的可行性

进行了验证。构建的代理模型能够根据输入的燃

料棒功率史信息输出准稳态下不同时刻的燃料芯

块和包壳温度分布，相比 COPERNIC 程序计算

 

a  包壳温度

b  燃料芯块温度 
图 2    代理模型预测值与参考值的对比

Fig. 2    Comparison between Predicted Value and Reference
Value of Surrogate Model
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速度提升约 204 倍，同时具有较高的精度。

基于本研究方法构建的代理模型，可作为融

合机器学习的新型燃料棒性能分析的基础部件，

用于燃料棒性能分析程序加速、堆芯燃料-物理-
热工多专业耦合等，可作为燃料棒热学性能的数

字孪生模型，根据输入的燃料棒功率史信息实时

反馈热学性能的变化。后续可在本研究基础上，

研究力学性能参数、瞬态行为的代理模型构建方

法，实现燃料棒辐照-热-力耦合行为的快速预测。
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