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 摘     要：    铅铋反应堆广泛应用的需求要求研究人员在现有堆芯方案的基础上开展大量优化设计工作。针

对铅铋反应堆多物理、多变量、多约束耦合影响的多维非线性约束优化设计问题，基于 Kriging代理模型、正交

拉丁超立方抽样和 SEUMRE空间搜索技术构建铅铋反应堆智能优化方法，耦合物理蒙卡计算 /热工分析程序，开

发包含抽样、耦合程序前后处理、反应堆优化分析功能的优化平台，并以铅铋反应堆 SPALLER-4，URANUS为原

型分别开展最小燃料装载量的方案寻优与参数优化验证。验证结果表明，该智能优化方法用于铅铋反应堆设

计方案寻优和堆芯参数优化可行、有效，相比传统蒙卡程序计算寻优，在保证预测精度前提下极大地降低了计

算成本，与 URANUS初始模型比较，燃料装载量、堆芯总质量、活性区体积、堆芯总体积分别优化 10.8%，11.5%，

18.1%，17.1%，为基于代理模型的智能优化方法应用于铅铋反应堆的优化设计提供参考。
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Abstract：   The extensive application requirements of lead-bismuth reactors require researchers to carry out a lot
of  optimization  design  work  on  the  basis  of  existing  core  schemes.  Aiming  at  the  multi-dimensional  nonlinear
constrained  optimization  design  problem  of  lead-bismuth  reactor  with  multi-physical,  multi-variable  and  multi-
constraint  coupling  effects,  an  intelligent  optimization  method  for  lead-bismuth  reactor  was  constructed  based  on
Kriging surrogate model, orthogonal Latin hypercube sampling and SEUMRE spatial search technology. Coupled with
physical Monte Carlo calculation/thermal ranalysis code, an optimization platform including sampling, pre-and post-
processing of  coupling program and reactor  optimization analysis  function was developed.  Taking SPALLER-4 and
URANUS as prototypes, the scheme optimization and parameter optimization verification of minimum fuel load were
carried  out  respectively.  The  verification  results  show  that  the  core  intelligent  optimization  method  is  feasible  and
effective  for  the  optimization  of  lead-bismuth  reactor  design  scheme  and  core  parameters.  Compared  with  the
traditional Monte Carlo calculation optimization, the calculation cost is greatly reduced under the premise of ensuring
the prediction accuracy. Compared with the URANUS initial model,  the fuel loading, the total mass of the core, the
volume  of  the  active  zone  and  the  total  volume  of  the  core  are  optimized  by  10.8%,  11.5%,  18.1%  and  17.1%
respectively, which provides a reference for the intelligent optimization method based on the surrogate model applied
to the optimization design of lead-bismuth reactor.
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核能以其清洁、低碳、高效、可持续等特点，有望在实现能源可持续利用进程中发挥重要作用 [1]。铅铋反应堆

可持续性好、自然循环能力强，能满足极端环境下能源可靠供给需求，在核能综合利用与军民两用方面具备独特

优势，受各核能大国的重点关注 [2]。铅铋反应堆发展技术多、应用范围广，不同应用场景与功能需求对铅铋反应堆

的技术指标要求不同，所需设计方案存在较大差异，需在现有铅铋堆设计方案基础上开展大量优化设计工作。铅

铋反应堆的优化设计是一个多物理、多变量、多约束耦合影响的复杂多维非线性约束优化问题，耦合了反应堆物

理特性、热工水力特性、结构材料强度的计算分析，且计算中存在由核反应截面、计算模型近似、计算方法误差引

入的较大不确定度。现有传统的半经验设计方法依赖于设计人员的经验，难以高效寻得多因素耦合影响下全局最

优设计方案，如遗传算法、模拟退火算法、粒子群算法等的单一启发式优化算法在进行反应堆优化设计时，需大量

蒙卡计算支撑，且存在收敛速度较慢、易陷入局部最优等问题 [3-6]。因此，针对铅铋反应堆的优化设计，亟需发展计

算成本少、收敛速度快、寻优能力强的智能优化方法。

代理模型技术，一种根据实验点训练出能预测与原模型结果相近的建模预测方法，是减少计算成本、提高优

化效率的有效方式。常用代理模型有响应面代理模型、径向基代理模型、Kriging代理模型等[7]。其中 Kriging代理

模型可用较少的样本数据光滑拟合出原目标函数，选择不同的回归模型与相关函数灵活适应不同目标函数的变化

趋势，覆盖固有不确定度，是解决反应堆优化设计过程中计算量过大、收敛速度缓慢、具备较大不确定度等问题的

有效建模方法 [8]。目前，Kriging代理模型技术已广泛应用于航天、机械、汽车等领域的优化设计中，并开始应用于

反应堆相关领域。美国阿贡实验室 [9]、麻省理工学院 [8] 分别采用 Kriging代理模型对液态金属反应堆、高通量研究

堆开展了堆芯参数与几何尺寸的优化设计。韩国仁荷大学采用 Kriging代理模型进行了气冷反应堆进气增压室形

状的优化 [10]。中国原子能科学研究院基于 Kriging方法研究了快堆组件棒束中流动和换热因素对组件热工水力特

性的影响 [11]。上述研究表明，Kriging代理模型预测精度准确、计算效率高，结合 Kriging代理模型的优化方法可行

有效，可应用于铅铋反应堆的优化设计。

本文结合 Kriging代理模型、正交拉丁超立方抽样和 SEUMRE空间搜索技术构建智能优化方法，耦合反应堆

物理蒙卡程序 RMC、铅铋反应堆稳态热工程序 STAC开发铅铋反应堆设计优化平台，并以铅铋反应堆 SPALLER-4，

URANUS为原型，分别开展堆芯方案寻优与参数优化验证。 

1    智能优化方法
反应堆的优化设计通常包括优化模型的建立、物理/热工特性参数的计算和最优设计方案/参数值的确定。根

据这一优化思路，构建了基于 Kriging代理模型的智能优化方法，主要技术原理如图 1所示，基本实现步骤如下：

①建立包含设计变量、目标函数、约束条件的待优化铅铋反应堆的优化模型；

②采用正交拉丁超立方抽样方法对设计变量进行合理抽样；

③通过铅铋反应堆物理/热工计算分析程序计算生成训练数据；

④根据 Kriging代理模型技术构建代理模型并预测评估目标函数值；

⑤依据择优加点原则和 SEUMRE空间搜索技术，不断缩减设计区域，更新代理模型提高模型预测精度和整体

寻优效率；

⑥迭代寻优快速逼近目标函数并获得收敛的最优方案。
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Fig. 1    Main technical principle of core intelligent optimization method

图 1    堆芯智能优化方法主要技术原理
 
 

1.1    正交拉丁超立方抽样

样本点是目标评估与代理模型构建的重要基础。在选择抽样点时，既要尽可能覆盖整个设计区域，保证解的

全面性和多样性，又需避免因抽样点数量过多而导致计算冗长，因此采用能兼顾抽样正交性和均匀性的抽样技术

十分重要。
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正交拉丁超立方抽样（OLHS）在能避免样本点聚集的普通拉丁超立方抽样 [12]（LHS）基础上将抽样区域均匀划

分为 n 个网格，并保证每个网格内至少有一个样本点，从而有效避免了 LHS在样本点较少时出现的抽样结果分布

不均情况，使得抽样具备更好的空间填充性和均衡性。图 2为普通拉丁超立方抽样和正交拉丁超立方抽样的结果

对比。
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(a) ordinary Latin hypercube sampling (b) orthogonal Latin hypercube sampling

Fig. 2    Comparison of two sampling results

图 2    两种抽样结果比较
  

1.2    Kriging代理模型

Kriging代理模型技术作为一种根据相关函数和结构分析理论对随机区域进行空间建模、预测的回归算法，可

在固定区域中对范围内变量进行最优无偏估计，由回归函数和随机分布误差 2个模块组成，数学表达式表示为

y (x) = F (β, x)+Z (x) = f T (x)β+Z (x) （1）

β f T (x) Z (x)

Z (x) Z (x)

式中： 是回归函数系数； 为回归函数，用来表征全局趋势； 为随机分布误差，用来表征局部误差近似 [8,13]。

其中影响代理模型精确度的关键在于残差 ，而残差 满足如下特征

E [Z (x)] = 0 （2）

Var[Z (x)] = δ2 （3）

Cov
[
Z (xi) ,Z

(
x j
)]
= δ2R(c, xi, x j) （4）

Z (x) δ2 Cov
[
Z (xi) ,Z

(
x j
)]

R(c, xi, x j) xi x j

式中： 的数学期望为 0；方差 最小且可根据式（4）进行计算； 表示为随机分布误差的协方差；

是为以 c 为参数的任意 2个点 和 的相关函数，表示任意两点之间的空间相关性，其函数关系为

R
(
c, xi, x j

)
=
∏n

k=1
Rk

(
θk,
∣∣∣xk

i − xk
j

∣∣∣) =∏n

k=1
Rk (θk,dk) （5）

dk θk xk
i xk

j xi x j式中：n 为变量个数； 为两点之间的欧氏距离； 为比例因子； 和 分别为 和 的第 k 个分量 [7,14]。

Z (x) Rk (θk,dk)由上述残差 满足的特征可知，相关函数 是否能准确描述抽样点的空间相关性是保证 Kriging模型

预测精度的关键。目前，常用的相关函数有高斯函数、指数函数、线性函数和三次样条函数等，其对应表达形式如

表 1所示，经过文献调研与实验对比，选择拟合效果更佳的高斯函数构建 Kriging代理模型。 

 
表 1    Kriging代理模型常用相关函数及其表达式

Table 1    Commonly used related functions of Kriging surrogate model and their expressions

correlation function expression

exponential function Rk (θk ,dk) = exp(−θkdk)

Gaussian function Rk (θk ,dk) = exp(−θkd2
k )

linear function Rk (θk ,dk) =max{0,1− θkdk}

cubic spline function Rk (θk ,dk) =


1−15ζk +30ζ3k , 0 ⩽ ζk ⩽ 0.2

1.25(1−15ζk)3, 0.2 < ζk < 1

0, ζk ⩾ 1, ζk = θkdk
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1.3    SEUMRE空间搜索

当目标对象的优化模型非线性程度很强、初始设计区域

较广时，需要进行大量训练数据的随机统计抽样和调用计算

才能确保代理模型的精确度。为尽量减少训练集数量，确保

代理模型的预测精度与整体优化搜索效率，引入 SEUMRE
空间搜索技术，反复迭代缩减最优解可能存在的设计区域，

快速精准地找到最优解，提高寻优效率。

SEUMRE空间搜索基本流程如图 3所示，在初始设计区

域中生成样本点训练集后，通过评估目标函数值和约束条件

划分设计区域，找出最有希望存在最优解的区域，构建代理

模型对样本点附近区域进行快速估值得到局部最优点。然

后重新确定下一个最有希望的区域，重复以上步骤，反复迭

代搜索，直至遍历完所有设计区域，获得满足条件的最优解[15]。 

2    铅铋反应堆设计优化平台
根据上述构建的基于 Kriging代理模型的智能优化方

法，在 Matlab编译环境下进行了铅铋反应堆设计优化平台

DOPPLER的开发。DOPPLER平台耦合了反应堆物理蒙卡

计算程序 RMC和铅铋反应堆稳态热工分析程序 STAC，具体

实现流程如图 4所示。

目前，DOPPLER主要实现的功能模块有：样本点生成模

块、反应堆物理蒙卡计算模块、铅铋反应堆热工计算分析模

块、反应堆计算分析前后处理模块和反应堆优化分析模块。

样本点生成模块通过用户自定义的设计变量及其初始

设计区域，使用正交拉丁超立方抽样方法对所有设计变量进

行抽样并将相关数据保存到初始样本集中。

反应堆物理蒙卡计算模块通过调用清华大学反应堆工

程计算分析实验室研发的反应堆物理蒙卡计算程序 RMC[16]，

计算样本点的物理相关特性参数，如有效增殖系数 Keff、功

率、燃耗等。

铅铋反应堆热工计算分析模块通过调用南华大学自主

研发的铅铋反应堆稳态热工特性分析程序 STAC[17-18]，由样本

点信息与堆芯功率分布计算得到铅铋反应堆的相关热工特

性参数，如堆芯最大包壳温度、最大芯块温度、冷却剂流速等。

反应堆计算分析前后处理模块作为耦合反应堆物理蒙

卡计算模块、稳态热工计算分析模块以及样本点生成模块的

接口，可根据样本点自动匹配堆芯参数值，如堆芯栅格及燃

料组件几何尺寸、燃料密度及富集度、堆芯功率等，生成堆

芯模型输入文件，再自动调用 RMC和 STAC程序开展并行

计算，自动读取处理堆芯物理/热工相关特性参数计算结果，

生成目标实际响应值和构建 Kriging代理模型所需的训练集。

反应堆优化分析模块通过分析已知目标函数值的结构

特点，构建表征全局趋势的回归模型；量化已知目标函数值

的空间相关性，拟合反应空间变异程度的相关函数，构建由回归模型和相关函数组成的 Kriging代理模型；确定邻

域范围，搜索邻域点，确定并求解 Kriging方程组的权系数，得到代理模型并据此预测目标函数值；采用择优加点原
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Fig. 3    Flow diagram of SEUMRE spatial search algorithm

图 3    SEUMRE 空间搜索算法流程框图
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Fig. 4    Realization flowchart of DOPPLER

图 4    铅铋反应堆优化设计平台实现流程框图
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则和 SEUMRE空间搜索技术，不断更新样本点集修正代理模型，更新设计区域缩小设计范围，反复迭代直至逼近

目标模型获得最优解。 

3    铅铋反应堆优化模型 

3.1    优化对象

本研究以南华大学自主研发的小型长寿命自然循环铅铋反应堆 SPALLER-4[19-20] 和韩国首尔国立大学设计的

小型模块化池式全被动铅铋反应堆 URANUS[21-24] 为原型（相关设计参数列于表 2），进行一定简化处理后等比例分

别建立待优化堆型。SPALLER-4简化堆芯由 30个燃料组件、7个停堆控制组件以及固定厚度的反射层组成，其中

燃料组件采用六角形闭式结构，每个燃料组件内部包含 19根燃料棒，外层添加固体慢化剂 BeO软化中子能谱（见

图 5）。URANUS初始堆型参考文献 [21-22]中数据构建，堆芯由 108个燃料组件（内区 36个、外区 72个）、13个停

堆控制组件和一定厚度反射层与屏蔽层组成；每个燃料组件由一根导向管和 60根燃料棒组成（见图 6）。
 
 

表 2    SPALLER-4设计参数及其材料与优化变量取值区间

Table 2    Materials used for the design parameters of SPALLER-4 and the interval value of optimization variables

design
scheme

thermal
power/MW

fuel
loading/kg

equivalent
diameter
of active
region/cm

height of
active
area/cm

average volume
power density
of active

region/(W·cm−3)

fuel (mass
fraction
of Pu)/%

coolant
and

reflector

shielding
layer

SPALLER-4 4 577.89 95.4 80 6.99 PuN-ThN (31/48) 208Pb-Bi(90) B4C(126)

URANUS 100 17 580 97.02 180 19.18 UO2(9.55/17.09) 208Pb-Bi(27.11 cm) B4C(15 cm)

design
scheme

solid
moderator

(thickness/cm)

gate
diameter
ratio

fuel rod
core

radius/cm

air gap
of fuel rod

(thickness/cm)

cladding of
fuel rod

(thickness/cm)

upper/lower
end plug
of fuel

rod (height/cm)

gas cavity/
spring area
of fuel rod
(height/cm)

top/bottom
insulation
of fuel

rod (height/cm)
SPALLER-4 BeO (3.5) 1.20 0.60 He (0.015) TH-9(0.06) TH-9(3/3) He(48/14) He(1/1)

URANUS — 1.35 0.72 He (0.010) TH-9(0.06) TH-9(30/30) He(130/30) —
 
 

 
 

inner fuel assembly

outer fuel assembly

shutoff rod assembly

control rod assembly

reflective layer assembly

(a) simplified core 

(c) fuel rod

(b) fuel assembly

shielding layer

reflecting layer

control rod

fuel rod

shutoff rod
fuel rod

solid moderator

BeO

bottom end plug air chamber heat insulating layer fuel pellet cladding coil spring upper end plug

shielding layer assembly

Fig. 5    SPARLER-4 structure diagram

图 5    SPALLER-4 结构简图
  

3.2    数学优化模型

铅铋反应堆具备长换料周期、常压安全运行、强自然循环能力等优势，是最具发展潜力的四代堆型之一。但

在快谱条件下燃料裂变截面较小，堆芯临界通常需要装载数 t燃料，加之铅铋的高密度特性，使得铅铋反应堆质量

重、造价高昂 [25-26]。因此，本文以堆芯最小燃料装载量为寻优目标，分别对两种堆型设置不同设计变量和约束条件

进行堆芯方案寻优与参数优化。

考虑到控制棒系统的反应性调节能力，堆芯初始反应性与增殖能力的提高和中子泄漏与寄生吸收的降低等能

有效减少燃料装载，堆芯大小与栅格尺寸也会通过改变中子能谱与中子泄漏影响堆芯的燃料装量。因此参考原始
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堆型、欧盟铅基示范快堆 ALFRED[27]、欧盟低功率自然循环铅基快堆 ELECTRA[28]、中国实验快堆 CEFR[29] 等经典

液态金属冷却反应堆的设计参数值，建立数学优化模型。 

3.2.1    SPALLER-4 寻优模型

min Fs (xs,ys, ls,ms,ns) =
∑
ρsfuelVsfuel

0 ⩽ xs ⩽ 20
25 ⩽ ys ⩽ 50
0.2 ⩽ ls ⩽ 0.6
30 ⩽ ms ⩽ 150
1.01 ⩽ ns ⩽ 1.5

S.T.



1.005 ⩽ Ksi ⩽ 1.030
Kst ⩾ 1.0
Rsc = 3

Tsca ⩾ 600
Tsco ⩾ 1500

vsc ⩾ 3

（6）

xs/cm ys/% ls/cm ms/cm

ns minFs (xs,ys, ls,ms,ns)

ρsfuel Vsfuel

寻优目标：在慢化剂厚度 、燃料中 Pu的质量分数 、燃料棒芯块半径 、活性区高度 、栅径

比 等 5个设计变量同时变化，其他变量固定或随之变化时寻得 最小堆芯燃料装载量对应的

SPALLER-4目标方案， 为燃料质量密度， 为活性区燃料体积。

Ksi Kst Rsc/EFPY Tsca/

Tsco/ vsc/(m · s−1)

约束条件： 初始有效增殖因子数 Keff， 第 3年的 Keff， 换料周期、 ℃ 燃料包壳最大温度、

℃ 燃料芯块中心温度及 冷却剂流速分别满足上式对应限值。 

3.2.2    URANUS 优化模型


min Fu (xu,yu, lu) =

∑
ρufuelVufuel

0.4 ⩽ xu ⩽ 1.0
50 ⩽ yu ⩽ 200
1.01 ⩽ lu ⩽ 1.5

S.T.



1.005 ⩽ Kui ⩽ 1.035
Kut ⩾ 1.0
Ruc = 20

Tuca ⩾ 500
Tuco ⩾ 1000

vuc ⩾ 3

（7）

minFu (xu,yu, lu) xu/cm yu/cm lu

ρufuel Vufuel

优化目标： 为对 URANUS的 3个堆芯参数（燃料棒芯块半径 、活性区高度 、栅径比 ）

同时进行优化得到的最小堆芯燃料装载量， 为燃料质量密度， 为活性区燃料体积。

Kui Kut Ruc/EFPY Tuca/约束条件： 初始有效增殖因子数 Keff， 第 20年的 Keff， 换料周期、 ℃ 燃料包壳最大温度、
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Fig. 6    URANUS structure diagram

图 6    URANUS 结构简图
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Tuco/ vuc/(m · s−1)℃ 燃料芯块中心温度及 冷却剂流速分别满足上式对应限值。 

4    优化结果 

4.1    SPALLER-4寻优结果

SPALLER-4设计方案寻优共设置了 5个设计变量（作为 Kriging代理模型预测的输入数据）、6个约束条件、

7个输出变量（其中初始与第 3年 Keff、燃耗作为 Kriging代理模型预测的输出数据），训练数据与校验结果通过

DOPPLER自动调用物理蒙卡程序 RMC和热工分析程序 STAC计算生成。 

4.1.1    Kriging代理模型预测精度验证结果

为保证 Kriging代理模型预测目标/约束函数值的精确度，在每次迭代寻优时皆进行了训练集预测精度的验证，

即从当前设计区域的训练集中随机选取 5组作为对照组与蒙卡程序 RMC计算值进行比较计算相对误差值，剩余

组数作为训练组拟合构建 Kriging代理模型。

表 3、图 7为在包含 155组训练集的最优设计区域中进行 Kriging代理模型预测满功率运行第 3年的 Keff 与燃

耗值的精度验证结果。结果表明，Kriging代理模型预测堆芯 Keff、燃耗与 RMC计算值的相对误差分别在±0.1%，

±1%以内，这说明在保证一定训练量时，Kriging代理模型对于多个参数同时影响的线性或非线性、直接相关或间

接相关的目标预测都具有较高的精度，同时相比蒙卡程序，大大减少了计算时间。
 
 

表 3    Kriging代理模型预测 Keff、燃耗的精度验证结果

Table 3    Accuracy verification results of Kriging surrogate model for predicting Keff and burnup

contrast
group

thickness
of solid

moderator/cm

mass fraction
of Pu in
fuel/%

fuel rod
core

radius/cm

height of
core active
zone/cm

grid
diameter
ratio

third-year Keff burnup/(MW·d·kg−1)
prediction
by KSM

calculation
by RMC

relative
error/%

prediction
by KSM

calculation
by RMC

relative
error/%

1 4.655 5 47.202 4 0.291 1 112.165 9 1.371 0 1.050 2 1.050 3 −0.015 4 22.947 7 22.796 0 0.665 4

2 4.822 2 45.410 1 0.277 6 115.235 3 1.377 3 1.035 2 1.035 2 0.000 6 24.661 0 24.446 0 0.879 4

3 4.990 8 48.931 5 0.260 8 118.186 0 1.411 7 1.032 5 1.033 4 −0.084 6 26.864 6 26.894 0 0.109 3

4 4.589 9 48.822 8 0.211 7 103.660 6 1.353 4 1.016 4 1.017 4 −0.098 7 46.352 8 46.544 0 0.410 8

5 4.782 8 46.664 7 0.217 3 116.591 8 1.354 8 1.024 4 1.023 4 0.099 4 39.158 9 39.396 0 0.601 9
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Fig. 7    Comparison of Keff, burnup predicted by Kriging surrogate model and RMC calculated value

图 7    Kriging 代理模型预测 Keff、燃耗与蒙卡程序 RMC 计算值对比图
  

4.1.2    寻优结果

以蒙卡程序 RMC计算的 480组初始训练集为基础，基于 Kriging代理模型每次预测 1 060 000组方案，使用智能

优化方法迭代寻优，共迭代 175次，经 RMC校验计算，有 6组满足优化约束条件，且最后两次迭代方案经校验后的

燃料装载量在以 kg为单位的小数点后两位数值一致满足收敛条件（见图 8）。全寻优过程累积计算 655组训练数

据，寻得经过校验的最优方案设计参数信息如表 4所示，该方案堆芯初始 Keff 为 1.028 058、换料周期为 3 EFPY、燃

料包壳最大温度为 643.162 2 K、燃料芯块中心温度为 1 133.073 K，均满足 SPALLER-4寻优模型的物理/热工约束条

件限值，此时最小燃料装载量为 81.413 5 kg，远小于原始堆型燃料装量；同时，Kriging代理模型预测 Keff，燃耗值与蒙

卡程序 RMC计算值的相对误差分别满足±1%，±0.1%的精度要求，目标方案搜索速度远快于传统蒙卡计算和单一启

发算法寻优。 
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4.2    URANUS优化结果

URANUS设计方案的优化共设置了 3个优化变量（作为

Kriging代理模型预测的输入数据）、6个约束条件、11个输

出变量（其中初始与第 20年 Keff 和燃耗作为 Kriging代理模

型预测的输出数据），训练数据与校验结果通过 DOPPLER自

动调用物理蒙卡程序 RMC和热工分析程序 STAC计算生成。 

4.2.1    Kriging代理模型预测精度验证结果

表 5、图 9为在包含 45组训练集的最优设计区域中进

行 Kriging代理模型预测满功率运行第 20年的 Keff 与燃耗值

的精度验证结果，其中 Kriging代理模型预测堆芯 Keff、燃耗

与 RMC计算值的相对误差分别在±0.1%，±1%以内，Kriging
代理模型预测精度很好。 

4.2.2    优化结果

根据 URANUS原始堆型设计参数使用蒙卡程序 RMC构建 URANUS铅铋反应堆模型开展优化验证。以反应

堆物理蒙卡计算模块生成的 216组初始训练集为基础，基于 Kriging代理模型每次预测 1 060 000组方案，使用智能

优化方法迭代寻优，共迭代 37次，经 RMC校验计算，有 29组满足优化约束条件，且最后两次迭代方案经校验后的

燃料装载量在 kg位之前的数值一致满足收敛条件（见图 10）。全优化过程累积计算 253组训练数据，优化的设计
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Fig. 8    Iterative graph of fuel loading

optimization for SPALLER-4

图 8    SPALLER-4 燃料装载量寻优迭代图
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Fig. 9    Comparison of Keff, burnup predicted by Kriging surrogate model and RMC calculated value

图 9    Kriging 代理模型预测 Keff、燃耗与蒙卡程序 RMC 计算值对比图
 

 
表 4    SPALLER-4堆芯设计方案寻优结果

Table 4    Optimization results of SPALLER-4 core design scheme

thickness
of solid

moderator/cm

mass fraction
of Pu in
fuel/%

fuel rod
core

radius/cm

height of
core active
zone/cm

grid
diameter
ratio

third-year Keff burnup/(MW·d·kg−1)
prediction
by KSM

calculation
by RMC

relative
error/%

prediction
by KSM

calculation
by RMC

relative
error/%

4.573 2 49.868 6 0.200 3 100.081 8 1.313 1 1.005 7 1.005 2 0.055 0 53.702 1 53.799 0 −0.001 8

 
表 5    Kriging代理模型预测 Keff、燃耗的精度验证结果

Table 5    Accuracy verification results of Kriging surrogate model for predicting Keff and burnup

contrast
group

fuel rod
core

radius/cm

height of
core active
zone/cm

grid diameter
ratio

twentieth-year Keff burnup/(MW·d·kg−1)
prediction
by KSM

calculation
by RMC

relative
error/%

prediction
by KSM

calculation
by RMC

relative
error/%

1 0.728 7 164.311 9 1.320 7 1.001 0 1.001 8 −0.080 9 44.079 7 44.410 0 −0.743 8

2 0.737 3 157.445 3 1.320 8 1.000 4 1.000 7 −0.033 8 45.274 6 45.271 0 0.008 0

3 0.738 8 156.993 3 1.321 1 1.000 5 1.000 9 −0.040 9 45.226 6 45.213 0 0.030 1

4 0.741 0 153.933 1 1.320 5 0.999 4 0.999 9 −0.058 5 43.583 0 43.554 0 0.066 6

5 0.737 4 157.438 7 1.320 3 1.000 6 1.000 3 0.029 7 45.264 5 45.256 0 0.018 7
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方案与初始方案对比信息如表 6所示，优化结果表明：在相

同约束限值内，仅将初始 URANUS模型中的燃料芯块半径、

活性区高度、栅径比按优化数值调整后，堆芯燃料装载量、

堆芯总质量、活性区体积、堆芯总体积对比初始模型分别减

少 1899，20 149 kg和 0.944 047，1.467 536 m3，优化幅度分别为

10.8%，11.5%，18.1%，17.1%，证实本文构建的智能优化方法

用于堆芯优化切实有效。同时，对比初始与优化模型参数，

堆芯芯块半径基本不变、栅径比缩小、活性区高度变短，堆

芯更紧凑，中子泄漏减少，使得满足同样换料周期的堆芯燃

料有所下降。 

5    结　论
为解决铅铋反应堆优化设计研究中存在的多物理、多变量、多约束且计算量大、速度慢等问题，基于

Kriging代理模型技术、正交拉丁超立方抽样方法和 SEUMRE空间搜索技术，构建了一套具备随机效应、强寻优能

力和高效精确的智能优化方法，开发了一个实现样本点抽样、反应堆物理蒙卡/热工水力计算处理、反应堆设计方

案优化分析功能的铅铋反应堆设计优化平台；并以小型长寿命自然循环铅铋反应堆 SPALLER-4和小型模块化铅

铋反应堆 URANUS为原型，分别建立优化模型，开展堆芯方案寻优与参数优化验证，整个计算过程均由所开发平

台自动完成。分析优化验证结果得出以下结论。

（1）在保证一定量训练数据时，Kriging代理模型对于多个参数同时影响的线性或非线性、直接或间接相关的

目标函数预测都具有较高的精度，如优化验证中对堆芯 Keff 与燃耗的预测分别满足±0.1%，±1%的精度要求。在相

同电脑硬件条件下，与蒙卡程序 RMC计算１组共 20步长的方案需 6.5 h左右相比，Kriging代理模型预测 1 060 000
组数据所需时间约为 2 min，远远快于蒙卡程序的计算时间，故将其应用到智能优化方法中，能极大缩短寻优计算

时间，提高设计方案搜索与优化效率。

（2）以经过简化后的铅铋反应堆 SPALLER-4作为优化模型，使用该智能优化方法进行 5个优化变量耦合变化

影响下满足 6个物理 /热工水力约束条件的最小燃料装载量寻优，得到一组燃料装载量为 81.413 kg的目标方案。

该方案经过蒙卡程序校验，实际数值满足所有约束限值，堆芯优化设计参数可靠，证明利用该智能优化方法进行多

因素耦合影响下的方案寻优是高效可行的。

（3）以铅铋反应堆 URANUS为原型建立优化模型，使用该智能优化方法对堆芯燃料芯块半径、活性区高度、

栅径比进行优化，得到堆芯燃料装载量、堆芯总质量、活性区体积、堆芯总体积分别优化了 10.8%，11.5%，18.1%，

17.1%的优化方案，证明利用该智能优化方法进行铅铋反应堆参数优化是有效的。同时，通过优化方案可见，初始

的 URANUS设计方案已经很优良了，仅调节燃料芯块半径、活性区高度、栅径比 3个设计参数，可优化的燃料装

载空间不大。

（4）对比 SPALLER-4目标方案的寻优和 URANUS堆芯参数的优化结果可知：首先，设计变量（Kriging代理模

型的输入参数）的维数会影响保证 Kriging代理模型精度所需的训练量，设计变量越多，所需的训练量也变多；目标
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Fig. 10    Iterative graph of fuel loading optimization for URANUS

图 10    URANUS 燃料装载量寻优迭代图

 
表 6    URANUS堆芯设计参数优化结果

Table 6    Optimization results of design parameters for URANUS core

URANUS
core

fuel rod
core

radius/cm

height of
core active
zone/cm

grid
diameter
ratio

initial
Keff

twentieth-year Keff burnup/(MW·d·kg−1)
prediction
by KSM

calculation
by RMC

relative
error/%

prediction
by KSM

calculation
by RMC

relative
error/%

initial 0.720 0 180.000 0 1.350 0 1.028 9 — 1.003 1 — — 41.524 0 —

optimization 0.731 4 155.583 8 1.289 3 1.030 7 1.000 7 1.001 0 −0.022 9 46.577 3 46.553 0 0.052 3 

URANUS
core

refueling
interval/
EFPY

fuel
loading/kg

total mass
of core

(including
reflector)/kg

volume of
the active
area/m3

average volume
power density
of the active
area/(W·cm−3)

total volume
of core

(including
reflector)/m3

maximum
temperature
of fuel

cladding/K

maximum
temperature
of fuel
core/K

initial 20 17 580.092 5 175 459.363 3 5.213 8 19.180 0 8.573 4 600.621 9 770.389 2

optimization 20 15 681.069 7 155 309.949 6 4.269 7 23.420 8 7.105 9 604.170 2 796.058 9
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/约束函数（Kriging代理模型的输出参数）的数目不影响 Kriging代理模型的训练数量。其次，目标方案的搜索效率

和优化效果在一定程度上还受到初始设计变量、设计范围与约束条件的影响（如 URANUS模型的优化），在合理、

全面地选择对优化目标影响较大的设计变量后应用该智能优化方法更能提高优化效果。

由上可见，基于 Kriging代理模型的智能优化方法应用于铅铋反应堆堆芯优化是可行的，相比传统蒙卡计算寻

优，其不仅能找到多因素共同变化约束下的最优目标方案，还极大缩减了设计方案的搜索计算时间，为开展满足边

远地区或海洋环境下的小型化、轻量化铅铋反应堆优化设计提供新思路。

致　谢　感谢清华大学反应堆工程计算分析实验室提供的堆用蒙卡分析程序 RMC。
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