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摘要 反应堆在各种工况下堆芯瞬态热工水力参数预测的准确性，直接影响到反应堆的安全性。质量流量和

温度作为堆芯热工水力的重要参数，二者常被建模为时间序列预测问题。研究旨在解决瞬时条件下堆芯热工

水力参数连续预测的精度问题，检验基于注意力机制的门控循环单元在核心参数预测中的可行性。本文采用

1/2中国实验快堆（China Experimental Fast Reactor，CEFR）为研究对象，使用快堆子通道程序SUBCHANFLOW

生成瞬态堆芯热工水力参数的时间序列，采用基于软注意力的门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）模型

预测堆芯的质量流量和温度时间序列。结果表明：相较于自适应径向基（Radial Basis Function，RBF）神经网络，

本文使用的软注意力的GRU网络模型预测结果更好，温度在步长为 3的情况下平均相对误差不超过 0.5%，在

15 s内预测效果较好；质量流量在步长为10的情况下平均相对误差不超过5%，且在后续12 s内预测效果较好。

本文构建的模型不仅在连续预测过程中表现出更高的预测精度，且能捕捉到动态时间序列中的趋势特点，这对

维护反应堆安全，有效防止核电厂事故有极大的用处。基于软注意力的GRU模型能在瞬态反应堆工况下提供

一段时间的连续预测，在工程应用中和提高反应堆安全性上具有一定的参考价值。
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Abstract  [Background] The accuracy of transient thermal hydraulic parameter prediction of reactor cores under 

various working conditions directly affects reactor safety. Mass flow rate and temperature are important parameters of 
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core thermal hydraulics, which are often modeled as time-series prediction problems. [Purpose] This study aims to 

solve the accuracy problem of continuous prediction of core thermal hydraulic parameters under instantaneous 

conditions and to test the feasibility of a gated cycle unit based on the attention mechanism in core parameter 

prediction. [Methods] The 1/2 full core model of China Experimental Fast Reactor (CEFR) core was taken as the 

research object. The subchannel SUBCHANFLOW program was employed to generate the time series of transient 

core thermal hydraulic parameters. The gated recurrent unit (GRU) model based on soft attention was used to predict 

the mass flow and temperature time series of the core. [Results] The results show that, compared with the adaptive 

radial basis function (RBF) neural network, the GRU network model with soft attention offers better prediction 

results. The average relative error of temperature is <0.5% when the step size is 3, and the prediction effect is quite 

good within 15 s. The average relative error of mass flow rate is <5% when the step size is 10, and fairly good 

prediction effect is achieved in the subsequent 12 s. [Conclusions] The model constructed in this study not only 

exhibits higher prediction accuracy in the continuous prediction process but also captures the trend characteristics in 

the dynamic time series, which is of considerable value for maintaining reactor safety and effectively preventing 

nuclear power plant accidents. The GRU model based on soft attention can provide continuous prediction for a period 

of time under transient reactor conditions, providing a reference value in engineering applications and improving 

reactor safety.

Key words Gated recurrent unit, Soft attention, Fast reactor, Transient thermal hydraulics, Parameter prediction 
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由于事故或者冷却剂呈两相状态等原因，堆芯

瞬态工况会导致冷却剂流量等热工参数发生明显变

化，从而影响其他热工参数的变化。在这些工况中，

流动不稳定性是重要的安全考虑之一，其研究对于

反应堆的安全运行至关重要。

现阶段，神经网络广泛应用在堆芯热工水力

中［1］。例如，焦炜［2］使用遗传算法优化的反向传播

（Back Propagation，BP）神经网络来预测沸腾传热系

数；靳爽等［3］利用前馈神经网络（Feedforward Neural 

Network，FNN）方法的机器学习方法，对不同工况下

粗网格下的计算流体动力学（Computational Fluid 

Dynamics，CFD）数值模拟结果进行了优化，结果表

明，采用前馈神经网络优化粗网格得到的结果后，子

通道温度的均方根误差（Root Mean Square Error，

RMSE）平均值由 1.16 K降低至 9.24×10-3 K，优化效

果显著；李仕鲜等［4］使用反向传播 BP 神经网络、

Elman神经网络、径向基函数（Radial Basis Function，

RBF）神经网络和支持向量机对失水事故期间的 6

个参数进行了训练。结果表明，经过参数优化后，支

持向量机对破口位置和大小的诊断精度高于其他神

经网络，同时表现出良好的诊断稳定性；陈涵瀛［5］基

于循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）

和长短期记忆网络（Long Short-term Memory，STM）

等深度学习算法，提出了一种预测剩余未停堆时间

和重要工况参数的模型提高了预测的精度。

在本文的研究中，温度和质量流量都是时间序

列信号，RNN善于提取序列特征，LSTM［6］和门控循

环单元网络（Gated Recurrent Unit，GRU）［7］是两种改

进的变体，他们都使用门机制来缓解早期RNN中的

梯度消失问题。LSTM单元有3个门，GRU单元有2

个门。

本文选择 GRU 网络，因为它具有更简单的架

构，更少的参数，性能与LSTM网络［8］相当。然而，

目前的热工水力工况参数预测中，还停留在简单的

神经网络使用和优化阶段，预测热工水力参数的变

化趋势更为重要，因为它们直接关系到反应堆运行

安全［9］，现阶段很少有结合其他先进神经网络提高

对变化趋势的预测效果。

目前已有一些实例［10-11］证明了注意力机制可以

使模型更加聚焦，提取信息更加准确，从而提高其可

解释性，增强其鲁棒性，降低信息过载的影响。

本 文 首 先 采 用 快 堆 子 通 道 程 序

SUBCHANFLOW计算产生瞬态的质量流量和温度

随时间变化的数据，然后对得到的数据进行小波去

噪处理，使用基于注意力机制的门控循环（Gated 

Recurrent Unit，GRU）神经网络模型进行训练，将测

试集测试结果与自适应BP神经网络和自适应RBF

神经网络进行对比，进而验证基于注意力机制的门

控循环神经网络在对于堆芯关键参数进行连续预测

优势。此外通过消融实验验证了去噪和注意力机制

的有效性。
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core thermal hydraulics, which are often modeled as time-series prediction problems. [Purpose] This study aims to 

solve the accuracy problem of continuous prediction of core thermal hydraulic parameters under instantaneous 

conditions and to test the feasibility of a gated cycle unit based on the attention mechanism in core parameter 

prediction. [Methods] The 1/2 full core model of China Experimental Fast Reactor (CEFR) core was taken as the 

research object. The subchannel SUBCHANFLOW program was employed to generate the time series of transient 

core thermal hydraulic parameters. The gated recurrent unit (GRU) model based on soft attention was used to predict 

the mass flow and temperature time series of the core. [Results] The results show that, compared with the adaptive 

radial basis function (RBF) neural network, the GRU network model with soft attention offers better prediction 

results. The average relative error of temperature is <0.5% when the step size is 3, and the prediction effect is quite 

good within 15 s. The average relative error of mass flow rate is <5% when the step size is 10, and fairly good 

prediction effect is achieved in the subsequent 12 s. [Conclusions] The model constructed in this study not only 

exhibits higher prediction accuracy in the continuous prediction process but also captures the trend characteristics in 

the dynamic time series, which is of considerable value for maintaining reactor safety and effectively preventing 

nuclear power plant accidents. The GRU model based on soft attention can provide continuous prediction for a period 

of time under transient reactor conditions, providing a reference value in engineering applications and improving 

reactor safety.
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1  神经网络模型构建 

1.1　 自适应RBF神经网络　

自适应RBF神经网络［12］是一种基于径向基函

数的神经网络（图 1），它具有自适应调整RBF网络

参数的能力。RBF是一种常用的非线性函数，它可

以将输入映射到高维空间中进行处理。

自适应RBF神经网络首先需要确定RBF的数

量和位置。通常使用聚类算法来确定RBF中心点

的位置，如K-means算法［13］等。与传统的RBF神经

网络相比，自适应RBF神经网络的主要优势在于其

参数自适应能力，因为传统的RBF需要手动设置中

心点和宽度等参数。此外，自适应RBF神经网络还

具有可变的层数，因为每个样本可以添加一个新的

RBF节点，从而使其更加灵活和适应性强。

设输入数据为 x∈R，隐含层由M个径向基函数

组成，输出层有K个节点。则神经网络的输入、隐含

层和输出分别可以表示为：

输入层：

x = [ x1, x2, …, xn ] (1)

隐含层：

hj ( x ) = e-βj x - cj

2

, j = 1,2,…,M (2)

输出层：

yk =∑
j = 1

M

wkjϕ j ( x ), k = 1, 2, …, K (3)

其中：cj是第 j个径向基函数的中心；βj是径向基函数

宽度参数；ϕj是径向基函数；wkj是输出层中第 k个节

点和第 j个隐含单元之间的权重系数。RBF神经网

络的训练过程包括确定 cj、βj和wkj等参数，最小化网

络预测误差并提高泛化能力。对于分类任务，可以

使用交叉熵损失函数；对于回归任务，可以使用均方

误差损失函数。在确定了损失函数之后，可以使用

梯度下降等优化算法进行训练。

自适应RBF是一种前馈神经网络，主要用于模

式识别、数据挖掘和稳态时间序列预测等领域，由于

该网络容易出现梯度消失等问题，且不能及时校正

网络超参数，连续预测会造成误差堆积，从而影响后

续的预测结果。

1.2　 GRU神经网络　

GRU 是一种循环神经网络（Recurrent Neural 

Network，RNN）结构，用于学习和处理序列数据。

GRU全称为门控循环单元（Gated Recurrent Unit），

由Cho等［7］在 2014年提出，相较于RBF神经网络，

GRU 在处理长期依赖问题上，能够更好地保留信

息，从而更好地解决了梯度消失问题。与传统的

RNN不同，GRU引入了重置门（reset gate）和更新门

（update gate）机制，这两个门控制着网络中信息的流

动。具体网络结构如图2所示。

具体来说，重置门控制着上一个时刻的隐藏状

态 ht−1如何影响当前时刻的输入 xt，而更新门则决定

了上一个时刻的隐藏状态 ht−1多少被保留到当前时

刻，并与当前时刻的输入一起更新隐藏状态。

r1 = σ (Wr ⋅ [ht - 1, xt ] ) (4)

r2 = σ (Wz ⋅ [ht - 1, xt ] ) (5)

h͂t = tan h (W ⋅ [ rth1, xt ] ) (6)

h = (1 - zt)h-1 + zt h͂t (7)

式中：Wr、Wz和W分别为重置门、更新门和隐藏层的

权重矩阵；σ为激活函数，本次选择 Sigmoid作为激

活函数；tanh即双曲正切激活函数；通过式（6）得到

的 h͂t为当前输入和先前隐藏层状态的总汇。为这些

图1　自适应RBF神经网络结构
Fig.1　Adaptive RBF neural network structure

图2　GRU结构图
Fig.2　GRU structure

门机制使得GRU能够更好地处理长期依赖关系，并

且能够避免梯度消失或爆炸问题。

相比于其他RNN结构，GRU拥有更少的参数，

训练速度更快，同时在某些任务上也能够取得更好

的性能。因此，GRU已经成为了当今深度学习领域

中非常受欢迎的模型之一，广泛应用于自然语言处

理［14］、语音识别［15］等任务中。不过，对于一些不涉及

时间序列的问题，使用GRU可能会有些过于复杂。

1.3　 注意力机制　

实际情况下，流体在管道或容器中容易出现波

动、涡旋、振荡等不稳定现象，这种现象可能会导致

堆芯温度分布不均，从而导致堆芯热工水力参数的

变化，例如流速、温度、压力等。在对堆芯热工水力

参数的预测中，除了要求对时间序列预测误差要小，

还需要重视质量流量时间序列和温度时间序列发生

突变的部分［16］。借鉴人类视觉的特点，注意力机制

可以选择性地将有限的信息处理资源分配给重要的

信息序列段，从而实现对目标区域的专注和集中。

故在网络结构中引入注意力机制，进一步提升模型

的性能。目前，注意力机制广泛应用于自然语言处

理、图像处理和推荐系统等各个领域。

注意力机制［17-18］是一种资源分配方案，用于帮

助神经网络解决信息超载问题。通过对输入数据中

的关键部分进行加权处理，注意力机制可以使模型

更加精确地聚焦和提取信息，从而改善模型解释性、

增强鲁棒性，并减少信息超载的影响。注意力分硬

注意、软注意力和自注意力［19］，其中，硬注意力和软

注意力主要的区别在于是否明确选择了关注的位

置：硬注意力明确选择了一个或几个位置，而软注意

力给所有位置赋予了权重。自注意力是一种特殊类

型的软注意力机制，它在处理序列数据（文本）时，允

许模型在每个步骤中都关注输入的所有部分。软注

意力可以对输入序列中的每个位置进行加权处理，

且可以计算每个位置与目标输出之间的关联度作为

权重，是一种灵活，具有可解释性的注意力机制。

因此，本文引入软注意力对GRU输出的数据进

行加权。本文所用软注意力如图 3 所示，其中，

x1，x2，…，xt 为 输 入 GRU 网 络 的 序 列 数 据 ；

h1，h2，…，ht 为网络对应的隐藏层状态值；at为对应

的注意力向量；ct为上下文向量；h͂t为隐藏层最终状

态；yt为GRU网络的最终输出。

score ij = hiwj + bj (8)

α ij =
exp (score ij )

∑
i = 1

k

exp (score ij ) + ∈
(9)

ci =∑
i

α ij ⋅ hi (10)

注意力机制的计算如下：通过计算输入张量与

学习到的权重矩阵的点积，并添加偏置项，然后通过

非线性变换（tanh 函数）将结果映射到对应的得分

上。接着，它通过指数函数将得分进行正规化，最后

将得到的注意力权重与输入张量相乘，最终输出加

权平均值。

其中，分母对所有得分进行求和并加上一个小

的∈值，以避免除以零错误。这个过程可以看作是

一个 softmax运算的变体，将得分转换为概率分布。

式中：hi (i ∈ [1，t ])为第 i时刻的隐藏层变量；wj为在

注意力机制中第 j 个位置的权重向量；bj是偏置向

量；scoreij为注意力得分；αij为注意力权重。

1.4　 基于注意力机制的GRU预测模型　

本次选用 Attention+GRU 进行时间序列预测，

GRU神经网络是一种常用于时间序列预测的循环

神经网络模型，它可以通过对时序数据进行建模来

捕捉时间序列中的长期依赖关系。然而，在实际应

用中，不同时间步的输入数据往往存在着不同的重

要性和影响程度，因此需要在GRU模型中引入注意

力机制来对每个时间步的输入进行加权，以更好地

捕捉时序数据特征。

首先将选定步长的数据组输入一个节点数为

64的GRU网络中，本网络使用了更新门和重置门来

控制信息的流动，能够有效地解决传统RNN在处理

长序列时会遇到的梯度消失或梯度爆炸的问题；然

后将结果进行一次注意力操作，模型计算得出一个

权重分布，这个权重分布决定了模型对于每个时间

步的输出应该给予多大的关注；之后通过Flatten层

将序列张量按照顺序展平成一个一维向量，最后通

图3　软注意力示意图
Fig.3　Soft attention diagram
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门机制使得GRU能够更好地处理长期依赖关系，并

且能够避免梯度消失或爆炸问题。

相比于其他RNN结构，GRU拥有更少的参数，

训练速度更快，同时在某些任务上也能够取得更好

的性能。因此，GRU已经成为了当今深度学习领域

中非常受欢迎的模型之一，广泛应用于自然语言处

理［14］、语音识别［15］等任务中。不过，对于一些不涉及

时间序列的问题，使用GRU可能会有些过于复杂。

1.3　 注意力机制　

实际情况下，流体在管道或容器中容易出现波

动、涡旋、振荡等不稳定现象，这种现象可能会导致

堆芯温度分布不均，从而导致堆芯热工水力参数的

变化，例如流速、温度、压力等。在对堆芯热工水力

参数的预测中，除了要求对时间序列预测误差要小，

还需要重视质量流量时间序列和温度时间序列发生

突变的部分［16］。借鉴人类视觉的特点，注意力机制

可以选择性地将有限的信息处理资源分配给重要的

信息序列段，从而实现对目标区域的专注和集中。

故在网络结构中引入注意力机制，进一步提升模型

的性能。目前，注意力机制广泛应用于自然语言处

理、图像处理和推荐系统等各个领域。

注意力机制［17-18］是一种资源分配方案，用于帮

助神经网络解决信息超载问题。通过对输入数据中

的关键部分进行加权处理，注意力机制可以使模型

更加精确地聚焦和提取信息，从而改善模型解释性、

增强鲁棒性，并减少信息超载的影响。注意力分硬

注意、软注意力和自注意力［19］，其中，硬注意力和软

注意力主要的区别在于是否明确选择了关注的位

置：硬注意力明确选择了一个或几个位置，而软注意

力给所有位置赋予了权重。自注意力是一种特殊类

型的软注意力机制，它在处理序列数据（文本）时，允

许模型在每个步骤中都关注输入的所有部分。软注

意力可以对输入序列中的每个位置进行加权处理，

且可以计算每个位置与目标输出之间的关联度作为

权重，是一种灵活，具有可解释性的注意力机制。

因此，本文引入软注意力对GRU输出的数据进

行加权。本文所用软注意力如图 3 所示，其中，

x1，x2，…，xt 为 输 入 GRU 网 络 的 序 列 数 据 ；

h1，h2，…，ht 为网络对应的隐藏层状态值；at为对应

的注意力向量；ct为上下文向量；h͂t为隐藏层最终状

态；yt为GRU网络的最终输出。

score ij = hiwj + bj (8)

α ij =
exp (score ij )

∑
i = 1

k

exp (score ij ) + ∈
(9)

ci =∑
i

α ij ⋅ hi (10)

注意力机制的计算如下：通过计算输入张量与

学习到的权重矩阵的点积，并添加偏置项，然后通过

非线性变换（tanh 函数）将结果映射到对应的得分

上。接着，它通过指数函数将得分进行正规化，最后

将得到的注意力权重与输入张量相乘，最终输出加

权平均值。

其中，分母对所有得分进行求和并加上一个小

的∈值，以避免除以零错误。这个过程可以看作是

一个 softmax运算的变体，将得分转换为概率分布。

式中：hi (i ∈ [1，t ])为第 i时刻的隐藏层变量；wj为在

注意力机制中第 j 个位置的权重向量；bj是偏置向

量；scoreij为注意力得分；αij为注意力权重。

1.4　 基于注意力机制的GRU预测模型　

本次选用 Attention+GRU 进行时间序列预测，

GRU神经网络是一种常用于时间序列预测的循环

神经网络模型，它可以通过对时序数据进行建模来

捕捉时间序列中的长期依赖关系。然而，在实际应

用中，不同时间步的输入数据往往存在着不同的重

要性和影响程度，因此需要在GRU模型中引入注意

力机制来对每个时间步的输入进行加权，以更好地

捕捉时序数据特征。

首先将选定步长的数据组输入一个节点数为

64的GRU网络中，本网络使用了更新门和重置门来

控制信息的流动，能够有效地解决传统RNN在处理

长序列时会遇到的梯度消失或梯度爆炸的问题；然

后将结果进行一次注意力操作，模型计算得出一个

权重分布，这个权重分布决定了模型对于每个时间

步的输出应该给予多大的关注；之后通过Flatten层

将序列张量按照顺序展平成一个一维向量，最后通

图3　软注意力示意图
Fig.3　Soft attention diagram
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过一个全连接层，计算得到最终的输出结果。网络

层如图4所示。

2  仿真验证 

2.1　 数据预处理　

2.1.1　数据来源　

为对比自适应RBF神经网络在堆芯热工水力

参数预测的效果，采用与冀南等在 2022 年发表文

章［9］中同样的数据样本获取方法，即使用子通道程

序 SUBCHANFLOW 构建中国实验快堆（China 

Experimental Fast Reactor，CEFR）堆芯的 1/2全堆芯

模型，用同样的方式对堆芯子通道进行简化，得到质

量流量时间序列和温度时间序列。

2.1.2　DB8小波去噪处理　

考虑到实际工作中由于各种不稳定性因素的影

响，热工水力参数常常会受到噪声的干扰，主要噪声

包括高斯白噪声等。因此，需要采取相应的措施来

降低噪声对预测结果的影响。

本次选用DB8小波对时间序列进行去噪处理。

Daubechies 8小波［20］，也称为DB8小波，是一种基于

小波分析的信号处理技术中常用的小波函数，在进

行信号降噪时，DB8小波能够更好地捕捉到它们的

高频部分，同时保留低频部分的重要信息，通常适用

于具有渐变或者突变特性的信号。同时，DB8小波

也提供了较高的信号压缩效率，可以在保证去噪效

果的同时减少数据量。此外，DB8小波可以有效去

除高斯白噪声信号。因为它可以提供相对尖锐的细

节系数，这有助于更好地捕捉信号中的细节和噪声。

质量流量时间序列与温度时间序列去噪前后对

比如图5所示。

2.2　 步长超参数确定　

在使用GRU模型时，步长的选择对结果影响是

非常重要的。步长（stride）指的是卷积核或池化窗

口在每一次滑动时所跨越的像素数目。如果步长太

小，模型会计算更多的输出，并且需要更长的时间来

训练和处理数据；如果步长太大，则可能会导致信息

损失和降采样，从而影响模型的准确性［21］。因此我

们通过调整网络步长来找到最佳步长，并据此提高

预测准确度。具体操作如下：首先，从1开始逐步增

大输入步长，在每个步长下进行 50次实验，计算测

试集的平均相对误差。然后，绘制不同步长与平均

相对误差的折线图，误差越小说明此步长越合理，也

就是网络预测效果越佳，如图6所示。

从调试结果可知，质量流量时间序列在步长为

10的情况下，在本网络中的效果最佳；温度时间序

列在步长为3的情况下，在本网络中的效果最佳。

2.3　 模型验证　

本次实验的流量和温度数据均为 800条，直接

按照 80%、20%的比例划分训练集和测试集。根据

§2.2中选定的步长进行相关实验，质量流量时间序

列在步长为10的情况下，即每十个连续值预测当前

时间的质量流量，总体特征从800变成790×10，故训

练集为 630，测试集为 150。同理，温度时间序列预

测网络步长设置为3，总体特征从800变成797×3，故

训练集为637，测试集为157。

图4　基于注意力机制的GRU预测拓扑结构
Fig.4　GRU prediction topological structure based on the 

attention mechanism

图5　时间序列的去噪前后对比    (a) 未去噪和去噪后的质量流量时间序列，(b) 未去噪和去噪后的温度时间序列
Fig.5　Comparison of time series before and after denoising    (a) Un-denoised and denoised mass flow time series, (b) Un-denoised 

and denoised temperature time series

2.3.1　预测结果分析　

根据上面的步长选择，使用注意力+GRU网络

进行预测，预测结果如图 7所示。由图 7可知，对于

堆芯入口流量的预测，由于其本身存在较多白噪声，

因此预测效果不如燃料包壳最高温度预测的效果

好。在本次实验中，选择了步长为10进行预测。然

而，步长过大会使模型对历史数据的抽象程度过高，

从而受到未来数据的影响，导致预测中期可能存在

轻微延时的问题。虽然本次实验成功地学习到了数

据的变化趋势，并能够很好地捕捉到数据的变化趋

势，但是在准确获得当前数据的情况方面仍有欠缺。

对于燃料包壳最高温度而言，本次选择的步长

是3，步长选择适中，预测数据很好地学习了当前时

刻以及未来的数据变化情况，以及未来的变化情况，

从图 8可以看出，预测效果与实际值基本上完美拟

合，预测效果极佳。

针对堆芯入口流量预测轻微延时情况，我们在

实验过程中绘制了步长较小情况下网络的预测图，

如图 8所示，发现步长选择为 3，预测趋势虽然延迟

不明显，但结果存在较大偏差，综合考虑预测趋势和

预测结果偏差两个因素，我们最终以偏差为导向，选

择步长10输入网络进行训练。

将最终预测的结果与冀南等使用BP神经网络

和自适应RBF神经网络的预测结果进行对比，考虑

到瞬时工况中，进行点对点单步预测容易受到噪声

和异常值的影响，导致预测精度降低。此外，单步预

测通常只考虑当前时刻的数据，无法充分利用历史

数据的信息，学习未来趋势。本次重点与连续预测

的结果进行对比，如表1所示。

平均相对误差（Mean Relative Error，MRE）是一

图6　步长超参数与平均相对误差关系    (a) 质量流量时间序列，(b) 温度时间序列
Fig.6　Relationship between the super parameter of step length and average relative error 

(a) Mass flow time series, (b) Temperature time series

图7　时间序列预测结果    (a) 质量流量时间序列，(b) 温度时间序列
Fig.7　Prediction results    (a) Mass flow time series, (b) Temperature time series

图8　步长为3的质量流量时间预测结果
Fig.8　Prediction results of mass flow with a step of 3
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2.3.1　预测结果分析　

根据上面的步长选择，使用注意力+GRU网络

进行预测，预测结果如图 7所示。由图 7可知，对于

堆芯入口流量的预测，由于其本身存在较多白噪声，

因此预测效果不如燃料包壳最高温度预测的效果

好。在本次实验中，选择了步长为10进行预测。然

而，步长过大会使模型对历史数据的抽象程度过高，

从而受到未来数据的影响，导致预测中期可能存在

轻微延时的问题。虽然本次实验成功地学习到了数

据的变化趋势，并能够很好地捕捉到数据的变化趋

势，但是在准确获得当前数据的情况方面仍有欠缺。

对于燃料包壳最高温度而言，本次选择的步长

是3，步长选择适中，预测数据很好地学习了当前时

刻以及未来的数据变化情况，以及未来的变化情况，

从图 8可以看出，预测效果与实际值基本上完美拟

合，预测效果极佳。

针对堆芯入口流量预测轻微延时情况，我们在

实验过程中绘制了步长较小情况下网络的预测图，

如图 8所示，发现步长选择为 3，预测趋势虽然延迟

不明显，但结果存在较大偏差，综合考虑预测趋势和

预测结果偏差两个因素，我们最终以偏差为导向，选

择步长10输入网络进行训练。

将最终预测的结果与冀南等使用BP神经网络

和自适应RBF神经网络的预测结果进行对比，考虑

到瞬时工况中，进行点对点单步预测容易受到噪声

和异常值的影响，导致预测精度降低。此外，单步预

测通常只考虑当前时刻的数据，无法充分利用历史

数据的信息，学习未来趋势。本次重点与连续预测

的结果进行对比，如表1所示。

平均相对误差（Mean Relative Error，MRE）是一

图6　步长超参数与平均相对误差关系    (a) 质量流量时间序列，(b) 温度时间序列
Fig.6　Relationship between the super parameter of step length and average relative error 

(a) Mass flow time series, (b) Temperature time series

图7　时间序列预测结果    (a) 质量流量时间序列，(b) 温度时间序列
Fig.7　Prediction results    (a) Mass flow time series, (b) Temperature time series

图8　步长为3的质量流量时间预测结果
Fig.8　Prediction results of mass flow with a step of 3
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种常用的衡量预测模型精度的指标，通常用于衡量

预测值与实际值之间的差异程度。MRE的值越小，

说明预测模型的精度越高。该指标可以用于评价各

种预测模型的优劣，并帮助选择最佳的预测模型。

MRE =
1
n∑i = 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| ypred,i - y true,i

y true,i

(11)

从表1看出，本文使用的Attention+GRU算法在

预测堆芯入口流量的平均相对误差为0.042 9，比自

适应BP神经网络和自适应RBF神经网络分别低了

约 32.1%和 27.6%，由图 7可以看出，质量流量时间

序列在后续 12 s内预测效果较好，12 s后出现明显

滞后偏差。而在预测燃料包壳表面最高温度方面，

本文使用的Attention+GRU算法的平均相对误差为

0.004 2，比自适应BP神经网络和自适应RBF神经

网络分别低了约 62.8%和 52.3%，由图 7可以看出，

温度时间序列在后续 15 s内预测效果较好，15 s后

出现较为明显的结果偏差。因此，可以认为本文使

用的Attention+GRU算法在这些预测变量上的预测

效果都有较大的提升。

与此同时，我们可以观察到，质量流量时间序列

没有温度时间序列的预测效果好，是因为相较于温

度而言，质量流量的数据会受到多种复杂因素的影

响，比如流体的流动不稳定性，环境因素（温度、压

力、湿度）等，这使得质量流量的数据可能更复杂，有

更多的噪声，使得预测更困难，所以精度稍低。

2.3.2　消融实验　

在深度学习领域的论文中，消融对比实验［22］是

指通过对神经网络结构中的某一部分进行删减或禁

用来研究该部分对于网络性能的贡献。消融对比实

验是一种重要的评估技术，可以帮助我们了解网络

结构的组成和作用，并且可以帮助我们更好地设计

和优化神经网络。

为了更好验证去噪结果的有效性，本文通过比

较有无进行去噪处理的数据集对模型的影响来分析

去噪操作的重要性和效果。定量实验结果如表 2

所示。

从表2看出，对于堆芯入口流量，原始数据与去

噪数据的相对误差为 16.8%，说明去噪操作对该预

测变量有比较显著的影响。对于燃料包壳最高温

度，原始数据与去噪数据的相对误差为10.4%，说明

去噪操作对该预测变量的影响比质量流量小一些。

由于数据本身温度噪声就比流量噪声小，所以去噪

前后变化小属于正常情况。综上所述，进行去噪操

作确实可以在一定程度上提高预测结果的准确性。

为了验证Attention机制的有效性，本次在GRU

的基准网络上，基于去噪后的数据集，采用与上述实

验相同的超参数设置，通过比较基准模型和加入

Attention机制的模型的表现，观察模型的性能变化。

定量实验结果如表3所示。

表1 神经网络预测结果对比
Table 1　Comparison of neural network prediction results

预测变量

Predictive variables

质量流量

Mass flow

温度

Temperature

神经网络算法

Neural network algorithm

自适应BP神经网络Adaptive BP neural network

自适应RBF神经网络Adaptive RBF neural network

注意力+GRU Attention+GRU

自适应BP神经网络Adaptive BP neural network

自适应RBF神经网络Adaptive RBF neural network

注意力+GRU Attention+GRU

平均相对误差

Mean relative error

0.062 9（连续预测Continuous prediction）

0.059 2（连续预测Continuous prediction）

0.042 9

0.011 3（连续预测Continuous prediction）

0.008 8（连续预测Continuous prediction）

0.004 2

表2 小波去噪的消融实验对比
Table 2　Comparison of DB8 wavelet denoising ablation experiments

预测变量Predictive variables

原始数据Raw data

去噪数据Denoising data

质量流量Mass flow

0.051 6

0.042 9

温度Temperature

0.004 7

0.004 2

表3 注意力机制的消融实验对比
Table 3　Comparison of attention mechanism ablation experiments

预测变量

Predictive variables

GRU基准网络 GRU benchmark network

GRU基准网络+Attention  GRU benchmark network + Attention

质量流量

Mass flow

0.049 0

0.042 9

温度

Temperature

0.004 3

0.004 2

从表3看出，对于堆芯入口流量的预测，相较于

加了注意力的网络，GRU 基准网络的预测效果略

差。在对于燃料包壳最高温度预测时，两者相差不

大。但是均优于连续预测的自适应BP神经网络和

自适应RBF神经网络，说明GRU和注意力机制在一

定程度上均能提高模型的性能。

3  结语 

本文针对瞬态工况下CEFR燃料包壳最高温度

以及质量流量预测问题，建立基于软注意力的GRU

模型的反应堆瞬态热工参数预测方法，与目前常用

的两种自适应神经网络算法的分析对比，得出如下

结论：

1）选用1/2的CEFR堆芯为研究对象，开展反应

堆瞬态热工工况下燃料包壳表面的最高温度和质量

流量预测，单步预测在实际工程应用中没有较大意

义。在对堆芯温度和质量流量的连续预测中，相较

于自适应RBF神经网络和自适应BP神经网络，本

文使用的基于软注意力的GRU网络模型连续预测

结果更好，温度的平均相对误差不超过0.5%，在15 s

内预测效果较好；质量流量的平均相对误差不超过

5%，在12 s内预测效果较好。

2）基于注意力机制的神经网络能够有效捕捉到

动态时序的趋势特征，帮助预测反应堆热工水力参

数的不稳定趋势，对于提高反应堆安全性有重要

价值。

3）本文提出的模型，仅针对1/2中国实验快堆进

行质量流量预测和温度预测，在选定合适的步长后

具有很好的瞬时预测效果。对于步长超参数确定、

预测效率以及后续提高模型的泛化能力，还需要做

进一步的实验。
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