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基于ARGA-3D CNN的铅冷快堆三维中子

通量预测方法研究
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摘要 中子通量的三维预测对反应堆堆芯的设计、优化和安全分析至关重要，但由于微小型铅冷快堆空间紧凑

且探测器布置困难，现有方法多集中在二维层面，较少关注三维通量的预测。本文提出了一种融合残差网络

（Residual Network，ResNet）与多头自注意力机制（Multi-head Self Attention，MSA）的三维卷积神经网络

（Genetic Algorithm-Enhanced 3D Convolutional Neural Network with Multi-Head Self-Attention and Residual 

Connections，ARGA-3D CNN）模型，该模型可以有效捕捉堆芯中子通量的空间分布特征，解决空间依赖性问题。

通过ResNet缓解梯度消失与爆炸，增强训练稳定性，同时借助MSA强化关键区域识别。此外，采用遗传算法优

化超参数，进一步提升堆芯中子通量预测精度。实验基于蒙特卡罗粒子输运模拟软件SuperMC计算结果构建

数据集，并用该数据集训练与优化ARGA-3D CNN模型进行预测。结果显示，该模型预测值与SuperMC计算结

果对比，在平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方误差（Mean Squared Error，MSE）和决定系数（R²）指

标上分别达到了3.19×10−6、2.14×10−11和0.973 5，计算效率有显著提升，单次预测仅耗时秒级，相比卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）、人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）、长短时记忆网络（Long 

Short-Term Memory，LSTM）以及Transformer等模型，预测效果更优。表明ARGA-3D CNN模型在三维中子通

量预测中具有较高的精度和计算效率，为核反应堆堆芯参数的快速预测提供了新方法，具有一定的实用价值及

意义。
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Abstract  [Background] The three-dimensional prediction of neutron flux is crucial for the design, optimization, 

and safety analysis of reactor cores. However, due to the compact spatial configuration of small lead-cooled fast 

reactors and the difficulty in placing detectors, existing methods mainly focus on two-dimensional analysis, with 

limited attention to three-dimensional flux prediction. [Purpose] This study aims to propose a model called the 

Genetic Algorithm-Enhanced 3D Convolutional Neural Network with Multi-Head Self-Attention and Residual 

Connections (ARGA-3D CNN), which integrates Residual Networks (ResNet) and Multi-Head Self-Attention (MSA) 

mechanisms, to efficiently capture the spatial distribution features of neutron flux in reactor cores and address the 

issue of spatial dependencies. [Methods] The 3D convolutional neural networks (3D CNN) within this ARGA-3D 

CNN model were employed to effectively capture the spatial distribution of neutron flux in the reactor core, and the 

ResNet was used to alleviate the vanishing and exploding gradient problems, improving training stability, whilst the 

MSA was applied to enhance the identification of key regions. In addition, the Genetic Algorithm (GA) was used to 

optimize hyperparameters for further improving the accuracy of neutron flux prediction. Finally, this model was 

trained and optimized using a dataset constructed from results of Monte Carlo simulation software SuperMC, and 

thereafter applied to predicting 3D neutron flux of a small lead-cooled fast reactor. [Results] The prediction results 

show that the predicted values of the ARGA-3D CNN model, compared to the SuperMC simulation results, achieve 

Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), and R² values of 3.19×10−6, 2.14×10−11, and 0.973 5, 

respectively. The computational efficiency is significantly improved, with each prediction taking only seconds. 

Compared to traditional models such as Convolutional Neural Networks (CNN), Artificial Neural Networks (ANN), 

Long Short-Term Memory (LSTM) networks and Transformer, the prediction performance is superior. [Conclusions] 

The ARGA-3D CNN model proposed in this study provides a high-precision and computationally efficient method 

for predicting three-dimensional neutron flux in a reactor core. It offers a new approach for the rapid prediction of 

nuclear reactor core parameters, which has significant practical value and implications for reactor design, operation, 

and safety analysis.

Key words Lead-cooled fast reactor, Neutron flux, 3D convolutional neural network, Multi-head self-attention, 

Residual network, Genetic algorithm

在核能技术的发展历程中，铅冷快堆作为一种

具有独特优势的先进堆型，近年来受到了广泛关

注［1］。铅冷快堆以其优良的中子物理特性、较高的

燃料利用率以及良好的安全性能，在核能领域展现

出广阔的应用前景［2］。然而，在堆芯设计、运行优化

和安全分析中，堆芯中子通量分布作为评估堆芯性

能的重要参数，其精确预测尤为关键［3］。中子作为

核反应的主要能量载体，其通量分布不仅直接影响

反应堆的功率输出和燃料燃耗，还关系到反应性控

制、热工水力特性以及辐照行为等关键因素［4］。传

统的中子通量预测方法，如基于确定性输运理论的

数值计算和经验模型［5］，虽然能够在一定程度上提

供有效结果，但在面对复杂堆芯结构和多物理场耦

合问题时，常常存在计算成本高昂、计算速度慢以及

对复杂工况适应性不足等问题［6］。

近年来，人工智能技术，尤其是深度学习算法，

因其在处理大规模数据和高效计算方面的优势，已

被广泛应用于核反应堆物理参数的预测中［7-10］。如

王端等［11］提出的基于自适应反向传播神经网络

（Backpropagation Neural Network，BPNN）的堆芯参

数预测方法有效提高了预测精度，并减少了计算资

源的消耗。Palmi等［12］基于人工神经网络（Artificial 

Neural Network，ANN）的堆芯装载方案反应性及燃

料循环周期预测方法，通过神经网络模型准确预测

了不同堆芯装载配置下的反应性变化及燃料循环周

期的长度。此外，Bei等［13］基于BPNN开发了三维代

理模型，显著提高了计算效率，尤其是在熔盐堆的中

子通量预测中展现了其优势。陈镜宇等［14］通过优化

极限学习机（Extreme Learning Machine，ELM）模型

并结合鲸鱼优化算法，进一步提升了中子通量和 keff

的预测精度，在提高训练效率方面取得了显著成效。

尽管以上研究在反应堆中子通量和关键参数的预测

上取得了显著进展，但现有方法在面对堆芯空间紧

凑且结构复杂时，常面临计算精度与效率之间的平

衡挑战，尤其在处理三维中子通量分布时仍显不足。
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为提高堆芯三维中子通量分布的预测精度，解

决现有方法在处理复杂空间结构和非线性关系时的

局限性，本文提出了一种结合残差网络和自注意力

机制的三维卷积神经网络（Genetic Algorithm-

Enhanced 3D Convolutional Neural Network with 

Multi-Head Self-Attention and Residual Connections，

ARGA-3D CNN）模型。该模型通过引入残差结构

有效避免了梯度消失问题，同时利用自注意力机制

自动识别并聚焦输入数据中的关键特征，从而提升

了对堆芯三维中子通量分布的预测精度。通过遗传

算法优化网络超参数，显著提升了模型性能。实验

结果表明，ARGA-3D CNN模型能够高效处理三维

复杂数据，尤其在三维中子通量预测中展现了显著

的优势。

1  模型与方法 

1.1　 三维卷积模块　

三维卷积神经网络（3D Convolutional Neural 

Network，3D CNN）是卷积神经网络（Convolutional 

Neural Network，CNN）在三维数据处理中的扩展，通

过引入三维卷积核，能够同时提取空间和时间特征，

突破了二维卷积神经网络（2D Convolutional Neural 

Network，2D CNN）仅能捕捉二维空间特征的局

限［15］。在图1（a）中，2D CNN应用于单张图像时，仅

在空间维度滑动，处理后的结果为二维图像，而在图

1（c）中，3D CNN则在空间和时间维度上都进行滑

动，输出保留时间信息的三维体积（volume）。这种

3D卷积操作特别适用于视频分析、动作识别［16］和医

学影像处理［17］等任务，相较于 2D卷积，展现出显著

优势。

在三维卷积中，卷积核的深度通常小于输入数

据的深度（即核大小小于通道大小），如图2所示，使

得过滤器可以在图像的高度、宽度和通道三个方向

上滑动。每当卷积核移动到新的位置时，都会进行

逐元素的乘法和加法操作，产生一个输出值。由于

过滤器在整个三维空间中滑动，输出数据也按三维

结构排列。三维卷积公式如下：

Y ( t, i, j ) =∑
d = 0

D - 1∑
m = 0

k - 1∑
n = 0

k - 1

x ( t + d, i + m, j + n ) ×

W (d, m, n ) + b (1)

式中：Y（t，i，j）表示输出特征图在时间步 t的值；x（t+

d，i+m，j+n）表示输入数据在时间步 t+d、位置（i+m，

j+n）的值；W（d，m，n）表示三维卷积核在位置（d，m，

n）的权重；b表示偏置项，且卷积核大小为D×k×k（时

间深度×高度×宽度）。

在本文中，三维卷积操作的三个维度分别对应

于反应堆堆芯的空间坐标轴，卷积核对输入数据进

行多维滑动操作，相当于在堆芯不同位置提取中子

通量分布的局部空间特征。每次卷积的输出可视为

在特定空间邻域内的中子通量特征响应，从而帮助

网络捕捉三维通量在堆芯结构内的空间分布规律。

1.2　 多头自注意力模块　

多头自注意力机制（Multi-head Self Attention，

MSA）通过并行计算多个注意力头，来提升模型对

不同信息的处理能力［18］。每个注意力头通过对输入

的查询（Q）、键（K）和值（V）进行线性变换，计算出各

自的注意力得分，并对结果进行加权求和，从而捕捉

到输入的不同子空间特征。多个注意力头并行工

作，使得模型能够在不同子空间上同时关注信息，进

而提升了模型的表达能力和捕捉长程依赖的能力。

图 3中展示了多头注意力机制的实现过程：每个头

通过线性变换分别从输入的Q、K、V中提取特征，然

后对每个头的输出进行拼接（Concat），最后通过一

个线性变换得到最终的输出。

具体计算过程如下：

对于每个注意力头，首先计算注意力得分，

Attention ( K,V,Q ) = Softmax (score (Q,K ) ) × V    (2)

其中，score (Q，K ) 通常是通过点积计算得出。然

后，多个头的输出通过拼接操作（Concat）结合起来，

图1　3D CNN操作示意图    (a) 2D卷积，(b) 作用于多个帧的2D卷积，(c) 3D卷积
Fig.1　Diagram of 3D CNN operations    (a) 2D convolution, (b) 2D convolution applied to multiple frames, (c) 3D convolution

图2　三维卷积核
Fig.2　Diagram of 3D convolution kernel
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最后通过线性变换得到最终结果：

MultiHeadSelfAttention ( K,V,Q ) =

Concat ( head1, head2, head3 ) × W 0 (3)

式中：W 0是最终的权重矩阵。这种机制使得模型能

够同时在不同的子空间中捕捉到多层次的特征信

息，从而提升了整体的表示能力和泛化能力。

本文采用多头自注意力机制，其基本原理为通

过并行计算多个注意力头，模型能够自动识别堆芯

中子通量分布中的关键区域，并根据这些区域的中

子通量对整体堆芯通量进行加权调整，从而能够更

加精准地捕捉全局的空间特征，提升对复杂空间结

构的建模能力。

1.3　 残差连接模块　

残差连接（Residual Connections）是解决深层网

络训练中梯度消失问题的有效技术［19］。它通过直接

将输入数据传递到网络的更深层，避免了梯度在反

向传播过程中的衰减，从而加速了梯度的传播。He

等［20］在 2015 年提出的网络结构 ResNet（Residual 

Network）的核心是引入了残差连接。图4描述了神

经网络中的两种模块结构，正常块是神经网络中的

基本构建单元，通常由权重层和激活函数组成，输入

x经线性变换和非线性激活后输出 f（x）。残差连接

块是ResNet中的关键组件，它通过引入残差学习来

解决深度网络中的退化问题。残差连接块包括权重

层、激活函数和残差连接。输入 x首先通过权重层

进行线性变换，然后通过激活函数处理，得到 f（x）。

接着，将 f（x）与原始输入 x相加，得到最终输出。这

种结构可以表示为 y=f（x）+x，其中 y是输出，f（x）是

经过权重层和激活函数处理的结果，x是输入。

本文采用残差连接的物理意义在于通过保留输

入的原始信息，避免了深层神经网络训练中的梯度

消失问题，从而帮助网络更好地传递堆芯中子通量

的空间分布特征。特别是在处理堆芯中非线性、复

杂的通量分布时，残差连接确保了模型能够更准确

地表达各区域间的依赖关系，从而提高了模型对中

子通量分布的学习能力。

1.4　 AR-3D CNN模型　

AR-3D CNN模型的创新在于结合了残差网络、

图3　多头自注意力模块
Fig.3　Diagram of multi-head self attention module

图4　残差连接模块    (a) 一个正常块，(b) 一个残差连接块
Fig.4　Residual connection module    (a) A normal block, (b) 

A residual connection block
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多头自注意力机制和三维卷积神经网络等结构，针

对堆芯中子通量分布预测任务的复杂需求，提升了

模型的预测精度、计算效率和鲁棒性，同时增强了对

三维空间数据的处理能力，模型的整体流程如图 5

所示。模型包括以下几个主要步骤：1）在处理输入

层数据时，通过 3D CNN提取堆芯中子通量数据的

三维空间特征，结合批归一化（BatchNorm）和ReLU

激活函数，增强非线性表达能力；2）使用多个残差

3D卷积块（Residual 3D ConvBlock）提取深层特征，

避免梯度问题并学习复杂空间依赖；3）通过多头注

意力层（Multi-Head Attention Layer）动态关注关键

区域，提升特征学习和噪声鲁棒性；4）全连接层

（Fully Connected Layer）进一步整合特征，完成非线

性映射和最终预测；5）通过平均池化层（Average 

Pooling Layer）聚合特征图，优化输出结果。

1.5　 ARGA-3D CNN模型　

本文结合深度学习与遗传算法的优化方法，采

用基于验证集损失最小化的超参数优化策略［21］。在

该方法中，首先利用深度学习模型对输入数据进行

特征提取和多任务预测建模，网络结构包括3D卷积

层、残差连接层以及多头注意力机制等模块，旨在捕

捉输入特征的时空特征和全局依赖关系。接着，遗

传算法以验证集上的损失函数（Huber损失）［22］的负

值作为适应度函数进行定义：

Fitness = -Loss (4)

Loss =
1
N∑i = 1

N

Huber (Y (i )
true,Y

(i )
pred ) (5)

式中：N表示验证集样本数量；Y (i )
true表示第 i个样本的

真实值；Y (i )
pred 表示第 i个样本的预测值。Huber损失

函数通过结合均方误差（Mean Squared Error，MSE）

和平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）的优

点，能够在保证平滑性的同时，提高对异常值的鲁棒

性，优化模型的稳定性和收敛性。

ARGA-3D CNN模型通过 3D CNN提取三维特

征，并利用遗传算法优化模型参数，提高预测精度和

泛化能力。模型的整体流程如图 6所示，包括两个

主要部分：预测过程和遗传算法优化过程。首先，输

入数据经过预处理后，初始化 3D CNN模型并进行

优化，以提取堆芯中子通量的空间特征；然后，构建

最佳模型并进行训练，输出预测结果；接着，遗传算

法优化超参数，通过选择、交叉和变异操作迭代搜索

最佳超参数组合，进一步提高模型的预测精度和泛

化能力；最终，输出最佳超参数，确保模型能在复杂

的三维数据场景中获得最优的表现。

2  仿真验证 

2.1　 堆芯模型　

本实验使用蒙特卡罗粒子输运模拟软件

SuperMC构建铅冷快堆模型，堆芯组件的数量与材

料汇总于表1。如图7所示，堆芯组件采用快堆常用

的六棱柱形组件，堆芯由内到外分为三个区域：活性

区、反射区和屏蔽区。活性区由101个组件组成，包

括 92个燃料组件（主要材料为 19.75%的UO2）和 9

个控制棒组件；反射层组件共有 98个，采用铅铋共

晶材料；屏蔽组件为54个，材料为碳化硼。此外，安

全棒、控制棒与补偿棒的数量分别为 4根、3根和 2

根，材料分别为90% 10B的碳化硼、碳化硼和90% 10B

的碳化硼。

SuperMC是一款由中国科学院合肥物质科学研

究院核能安全技术研究所（Institute of Nuclear 

Energy Safety Technology，INEST）自主研发的大型

核能中子学设计与辐射安全评价软件系统。该软件

基于蒙特卡罗方法，能够对复杂的核系统进行精确

的中子输运计算，并广泛应用于核反应堆设计、辐射

安全分析及核能工程的各个方面。SuperMC能够处

图5　AR-3D CNN网络结构图
Fig.5　AR-3D CNN network architecture diagram
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理复杂几何形状的反应堆模型，并对多物质界面进

行有效地模拟，提供高精度的中子流计算。其主要

功能涵盖了核能系统中的各类重要分析，包括辐射

输运、燃料消耗、辐射活化、剂量评估等全过程的中

子安全分析。图8为使用SuperMC构建的铅冷快堆

堆芯整体结构图。

2.2　 实验数据集及评价指标　

数据集通过堆芯模拟程序在考虑稳态工况的情

况下进行堆芯中子通量密度的计算得到。输入数据

包括三根控制棒的位置、两根补偿棒的位置以及

30 000个空间坐标信息，这些参数共同描述了堆芯

的物理状态及其对中子通量分布的影响。输出数据

为与空间坐标对应的 30 000个中子通量值，反映了

在不同操作条件下，堆芯中各位置的中子通量强度，

数据如表2所示。为了确保模型训练的稳定性与高

效性，所有输入和输出数据均进行了归一化处理。

通过这一数据集，训练模型学习输入参数与中子通

量分布之间的复杂非线性关系，从而实现对堆芯中

子通量的准确预测。

本实验采用 4 个广泛使用的指标，即 MAE、

MSE、平 均 绝 对 百 分 比 误 差（Mean Absolute 

Percentage Error，MAPE）和决定系数（R2），来衡量模

型的准确性，评估预测模型的性能，反映了模型对数

据的拟合效果。公式如下：

图6　ARGA-3D CNN模型整体流程图
Fig.6　Overall flowchart of the ARGA-3D CNN model

表1 铅冷快堆堆芯主要设计参数
Table 1　Main design parameters of the critical core of the 

lead-cooled fast reactor

参数Parameter

燃料富集度Fuel enrichment

冷却剂Coolant

包壳Cladding

活性区高度Activate height / mm

燃料组件数Number of fuel assemblies

燃料组件内燃料棒数

Fuel pins per assembly

燃料组件间距

Fuel assemblies pitch / mm

燃料棒直径Fuel rod diameter / mm

燃料芯块直径Pellet diameter / mm

燃料棒包壳厚度Cladding thickness / mm

反射层组件数

Number of reflector layer assemblies

屏蔽组件数

Number of shielding assemblies

值Value

UO2 (19.75%)

LBE

316Ti

800

92

61

120.7

12

10.9

0.4

98

54

图8　铅冷快堆堆芯整体结构示意图（彩图见网络版）
Fig.8　Diagram of lead-cooled fast reactor core overall 

structure (color online)

表2 实验数据集
Table 2　Experimental dataset

模型参数

Model 
parameter

输入参数

Input 
parameter

输出参数

Output 
parameter

三维中子通量参数

Three-dimensional neutron flux parameter

3根控制棒位置 3 control rod positions

2根补偿棒位置 2 compensating rod positions

空间坐标信息（6 000×5个）

Spatial coordinate information (6 000×5 entries)

中子通量分布（6 000×5个）

Neutron flux distribution (6 000×5 entries)

图7　铅冷快堆堆芯布局（彩图见网络版）
Fig.7　Layout of lead-cooled fast reactor core (color online)



杨子辉等： 基于ARGA-3D CNN的铅冷快堆三维中子通量预测方法研究

020601-7

MAE =
1
n∑i = 1

n

|yi - ŷi| (6)

MSE =
1
n∑i = 1

n

( yi - ŷi )
2 (7)

MAPE =
1
n∑i = 1

n

|
yi - ŷi

yi

| × 100% (8)

R2 = 1 - ∑n
i = 1 ( yi - ŷi )

2

∑n
i = 1 ( y i - ȳi )

2
(9)

式中：yi是真实值；ŷi是预测值；n是样本数量；ȳ是真

实值的均值。R2取值范围是［0，1］，值越接近1，表示

模型拟合效果越好。

2.3　 超参寻优　

实验采用遗传算法来调整神经网络的超参数，

以优化模型性能。遗传算法能够在高维度的搜索空

间中进行全局优化，逐步找到最优的超参数组合［23］。

具体参数设置如下：种群大小为 50，代数为 100，交

叉概率为0.8，变异概率为0.1，并采用轮盘赌选择方

法进行个体选择。这种参数配置在计算效率和搜索

精度之间取得了较好的平衡，能够有效避免局部最

优解，确保全局优化的效果。

由于数据集的维度和结构相对复杂且数据量较

大，本实验采用混合策略进行超参数优化，其中学习

率作为连续超参数使用对数尺度进行搜索，其他超

参数（如批量大小、自注意力头数和全连接层节点

数）则采用离散选择策略。这样的混合策略可以兼

顾计算效率和搜索精度，优化过程既能细致地调整

学习率，又能在离散超参数的有限集合中找到最

优值。

经过遗传算法的多轮迭代与优化，最终确定了

一组超参数配置，如表3中搜索结果所示，具体超参

数为学习率 1.17×10−4，批量大小 16，注意力头数 4，

全连接层节点数量1 024，代表了在当前搜索空间内

模型性能的最优解。训练过程中，训练损失（Train 

Loss）和验证损失（Validation Loss）都显著下降，如

图 9所示，说明模型在学习过程中逐渐收敛并取得

了较好的表现。从损失曲线来看，随着训练的推进，

损失值趋于平稳，验证了优化过程的有效性。

2.4　 对比实验　

为了全面评估本文所提出ARGA-3D CNN模型

的有效性，我们与多种先进的深度学习预测模型进

行了对比实验。对比模型包括传统的CNN、ANN以

及长短时记忆网络（Long Short-Term Memory，

LSTM）以及Transformer，这些方法广泛应用于预测

任务。所有模型均在铅冷快堆堆芯三维中子通量数

据集上进行训练和测试。

对比实验的结果如表4所示，在MAE和MSE方

面，ARGA-3D CNN 的误差仅为 3.19×10−6 和 2.14×

10−11，相比于CNN、ANN、LSTM和Transformer，误差

降低了一半以上，这表明该方法在预测中子通量值

时具备极高的精度，能够有效避免传统方法常见的

预测偏差问题。由于三维中子通量具有较复杂的空

间分布特性，传统的CNN和ANN由于其局部感受

野的限制，难以有效建模全局空间关系，导致预测误

差较大。而ARGA-3D CNN结合了残差网络、多头

自注意力机制和三维卷积神经网络，能够更好地学

习全局空间特征。Transformer虽然也具备强大的

全局建模能力，但在处理三维空间数据时，其计算复

杂度较高，且对数据的局部特征捕捉能力相对较弱，

因此在本实验中表现不如ARGA-3D CNN。

在MAPE方面，ARGA-3D CNN的相对误差仅

为2.13%，相比CNN、ANN、LSTM和Transformer，减

少了超过 60%。在 R²方面，ARGA-3D CNN 取得

0.973 5 的最佳拟合优度，远高于 CNN 的 0.911 8、

ANN 的 0.913 4、LSTM 的 0.921 2 和 Transformer 的

0.951 6。这表明，ARGA-3D CNN在三维空间特征

表3 ARGA-3D CNN模型超参数搜索范围及搜索结果
Table 3　Hyperparameter search space and search results of the ARGA-3D CNN model

参数Parameter

学习率Learning rate

批量大小Batch size

注意力头数Number of attention heads

全连接层节点数量

Number of fully connected layer nodes

搜索空间范围Search space range

[1×10−6, 1×10−2]

[4, 16, 32, 128]

[2, 4, 8, 16]

[256, 512, 1 024, 2 048]

搜索结果Search result

1.17×10−4

16

4

1 024

图9　训练和验证损失曲线（彩图见网络版）
Fig.9　Training and validation loss curve (color online)
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提取的优势，使得其能够有效学习中子通量的非线

性特征，并构建出更符合物理规律的预测模型。为

了进一步直观展示不同模型的表现，本文提供了可

视化实验结果。

在测试数据集上对ARGA-3D CNN模型预测的

中子通量分布与蒙特卡罗程序计算的分布进行了比

较。考虑到模型预测值与计算值之间存在一定的相

对误差，从测试数据集中随机抽取了一个实例以评

估替代模型的性能。图 10展示了预测与实际中子

通量分布的二维对比图，而图11则提供了三维对比

图。总体来看，预测的中子通量分布与实际分布吻

合良好，并且在反应堆堆芯中观察到了最高的中子

通量，这与反应堆堆芯中子通量的预期行为完全

一致。

综上所述，ARGA-3D CNN通过深度三维卷积

特征提取、残差网络的优化训练稳定性以及自注意

力机制的全局信息建模，在中子通量预测任务中显

著优于其他模型。相比于 CNN、ANN、LSTM 和

Transformer，ARGA-3D CNN 误差更低、预测更精

准、模型更稳定，且在复杂数据环境下仍能保持良好

的鲁棒性，为核反应堆设计和安全评估提供了一种

新的高效、准确的预测方法，具有一定的应用前景。

2.5　 消融实验　

为了深入分析ARGA-3D CNN各个模块对模型

整体性能的贡献，我们进行了消融实验，分别去除了

遗传算法（AR-3D CNN）、残差网络（A-3D CNN）、多

头自注意力机制（R-3D CNN）以及全局平均池化层

（AR-3D CNN（NAP）），并对比各版本模型的性能变

化，以验证不同模块对最终预测结果的影响，实验结

果如表5所示。

通过表 5可见，提出的ARGA-3D CNN网络中

表4 ARGA-3D CNN模型对比实验结果
Table 4　Comparison of experimental results of the ARGA-

3D CNN model

指标

Metrics

MAE

MSE

MAPE

R2

ARGA-
3D CNN

3.19×10−6

2.14×10−11

2.13%

0.973 5

Transformer

1.75×10−2

5.09×10−4

3.49%

0.951 6

CNN

2.84×10−2

1.48×10−3

8.06%

0.911 8

ANN

2.82×10−2

1.41×10−3

7.46%

0.913 4

LSTM

2.57×10−2

1.29×10−3

6.59%

0.921 2

图10　真实中子通量分布、预测中子通量及其对应误差的二维图像（彩图见网络版）
Fig.10　2D image of actual neutron flux distribution, predicted neutron flux, and corresponding error (color online)

图11　真实中子通量分布、预测中子通量及其对应误差的三维图像（彩图见网络版）
Fig.11　3D image of actual neutron flux distribution, predicted neutron flux, and corresponding error (color online)

表5 ARGA-3D CNN模型消融实验结果
Table 5　Ablation experiment results of the ARGA-3D 

CNN model

指标

Metrics

MAE

MSE

MAPE

R2

ARGA-
3D CNN

3.19×10−6

2.14×10−11

2.13%

0.973 5

AR-3D 
CNN

3.62×10−6

2.50×10−11

2.96%

0.963 6

A-3D 
CNN

6.27×10−6

6.40×10−11

5.53%

0.906 5

R-3D 
CNN

4.45×10−6

3.40×10−11

3.74%

0.949 5

AR-3D 
CNN
(NAP)

3.81×10−6

2.70×10−11

3.20%

0.960 8
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每个模块都能有效提升其在三维中子通量预测任务

上的表现。通过引入遗传算法（Genetic Algorithm，

GA）进行超参数寻优，显著增强了网络的全局搜索

能力，降低了手动调参带来的局部最优风险，并进一

步提高了模型的精度与稳定性。ResNet模块通过在

深层结构中引入跳跃连接缓解了梯度消失和梯度爆

炸问题，同时增强了特征传递效率，对网络性能的贡

献尤为突出。MSA则能精准捕捉输入数据在三维

空间中的全局依赖关系，帮助模型关注关键区域并

抑制干扰，使预测更为准确。全局平均池化层

（Global Average Pooling layer，GAP）在压缩通道维

度、减少冗余参数的同时，保持了主干特征的完整

性，进而提升网络的泛化能力。当去除了GAP后，

网络对细节特征的利用率有所下降，导致重建效果

略微变差。整体而言，这些模块的协同作用使

ARGA-3D CNN对复杂的三维中子通量数据具有更

强的适应性和更高的预测精度，为后续核反应堆堆

芯关键参数的预测与分析奠定了坚实基础。

2.6　 时效实验　

本实验旨在评估所提出的ARGA-3D CNN模型

在时效性方面的优势，特别是在与核能仿真计算软

件 SuperMC的对比中。所有时效性实验均在相同

硬件环境下进行，以确保结果的可比性。实验所用

计算机配置为：CPU 为 AMD Ryzen 7 5800，内存

32 GB，显卡为NVIDIA GeForce RTX 3060。通过比

较两种方法在计算三维中子通量预测时所需的时

间，来评估其时效性。在使用SuperMC进行12核并

行计算时，完成一次完整预测所需的时间为分钟级

别。相比之下，使用ARGA-3D CNN模型进行相同

预测时，计算时间仅为0.401 1 s。由此可见，该模型

在计算时效性方面具有显著优势，尤其是在处理复

杂预测任务时，能够在极短时间内完成计算，大幅提

升了处理效率。

3  结语 

本文提出的基于ARGA-3D CNN的三维中子通

量预测模型，旨在解决铅冷快堆堆芯中子通量分布

预测中的复杂空间特征提取问题，并显著提高了预

测精度和计算效率。主要结论如下：

1）通过引入ResNet与MSA，模型有效缓解了梯

度消失问题，并增强了全局信息建模能力，从而在中

子通量预测任务中提高了预测精度，减少了传统方

法的预测误差。相比于 CNN、ANN、LSTM 和

Transformer，ARGA-3D CNN 模型在 MAE、MSE、

MAPE和R²等评价指标上均表现出优越性，且预测

30 000个数据仅需0.401 1 s，与传统计算软件相比，

计算效率大幅提高。

2）结合遗传算法优化超参数，进一步提高了模

型的鲁棒性与精度。经过优化后的超参数配置使得

模型在大规模堆芯数据的预测任务中表现更为高

效，同时具有更强的泛化能力。

综上所述，本文提出的模型为三维中子通量的

高效预测提供了一种新的思路，尤其在核反应堆设

计与安全评估中具有一定的应用前景。在后续工作

中，将引入更加多样化的数据集，涵盖不同工况和操

作条件，旨在进一步提升模型在实际应用中的适应

性和鲁棒性。
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