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摘  要 

流致振动是一种复杂的非线性过程。在反应堆运行时，冷却剂的流动会引起结构的振动，长期的振动可

能使结构发生疲劳损伤或联接件松动磨损，迫使核电厂停堆检修，造成较大的经济损失。本研究基于机

器学习算法建立了流致振动参数在线实时监测模型，提前预知掌握流致振动参数在未来一段时间内的变

化规律，为实现提前采取有效措施及时避免流致振动诱导事故发生的能力提供技术参考，保障反应堆系

统的运行安全。 
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Abstract 
Flow induced vibration is a complex nonlinear process. During the operation of the reactor, the 
flow of coolant will cause the vibration of the structure. Long term vibration may cause fatigue 
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damage to the structure or loose wear of the connecting parts, forcing the nuclear power plant to 
shut down for maintenance, resulting in large economic losses. Based on the machine learning al-
gorithm, this research has established an online real-time monitoring model for flow induced vi-
bration parameters to predict and master the change law of flow induced vibration parameters in 
the future in advance, which provides technical reference for the ability to take effective measures 
in advance to avoid flow induced vibration induced accidents in time, and ensures the operation 
safety of the reactor system. 
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1. 引言 

液态铅铋合金具有良好的中子学、热工水力和安全特性，因此铅铋堆已成为第四代先进核能系统、

加速器驱动核废料嬗变系统主要候选堆型之一[1]。然而由于铅铋流质密度大，流致振动较为突出。流致

振动指固体与流体的物理场之间的相互作用所导致的流固耦合现象，流体力作用在固体上使之发生的形

变会反过来影响流动特性，这是一种复杂的非线性动态关系。核电站中因流致振动导致反应堆或蒸汽发

生器失效的事故并不少见，1995 年大亚湾核电站因控制棒驱动结构的流致振动发生了落棒时间超限事故；

1998 年秦山一期发生吊篮下部防断支承组件因流致振动脱落的事故[2]；2012 年美国 San Onofre 核电站

因蒸汽发生器传热管流致振动导致部分传热管磨穿[3]，这些事故带来了巨大的经济损失。因此，预知反

应堆内流致振动现象，并提前采取相应措施预防振动导致事故的发生是尤为重要的。 
长期以来，学者们采用实验或数值模拟的方法对不同类型柱体的流致振动现象进行了诸多研究，振

动响应和相关机制得到了系统的解释[4] [5] [6] [7] [8]，然而此类方法只能对已有流动参数进行研究。随

着计算机的飞速发展，人工智能技术在振动研究中应用中越来越广泛。董辉[9]基于数据挖掘技术对桥梁

检测数据进行挖掘，发现桥梁结构和环境参数之间的关联规则，最终利用这些模型监测和识别桥梁的健

康状况，阐述了机器学习对于状态监测和预测的可行性。黎善武[10]利用现场实测数据通过支持向量机

(SVM)建立了数据驱动的某大跨度桥梁的抖振响应预测模型，利用该代理模型研究分析了抖振响应的影

响因素，为振动预测的分析提供了铺垫。杨瑞峰[11]针对核主泵换热管提出了针对管板间碰撞力分析预测

的的深度学习在线预测模型，根据可测得的振动位移信号预测碰撞力，为估测碰撞处换热管的磨损情况

提供了新的途径。翟立宾[12]分别采用 BP 神经网络方法、SVM 方法和高斯过程回归(GPR)方法构建了垂

直来流下柔性圆柱涡激振动响应的预报模型，根据流速、轴向力及轴向空间位置准确预测了横流向及顺

流向位移和频率响应，阐述了多种机器学习算法对于振动预测的可行性。 
上述研究阐述了机器学习方法在工程上对振动问题进行预测的应用，证明了机器学习算法对流致振

动进行预测的可行性。然而已有研究多为水或空气等介质，对于铅铋流致振动预测的研究较少。本研究

依据数值模拟方法，分别在稳态运行的两种工况下获取的铅铋介质中振动参数数据为机器学习提供数据

集。利用多种机器学习算法对其进行实时监测方法研究，准确超前预测铅铋环境下堆芯单棒在流致振动

影响下的整体状态，了解堆内系统设备运行状况，为振动的减弱提供重要技术支撑。并针对堆内单棒的
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振动情况提前采取相应的有效改善措施，对铅铋堆结构材料因流致振动问题导致的失效事故的发生进行

一定的及时有效规避，保证反应堆的安全运行，提高服役期内反应堆的可靠性。 

2. 基于机器学习方法的振动参数在线监测 

本研究利用机器学习模型并行快速计算的优势，分别采用 BP 神经网络、XGBoost 算法和循环神经

网络 LSTM，提出鲁棒性更强、精度更高的铅铋介质悬臂棒横向流致振动在线超实时监测模型，对铅铋

流致振动响应的特征变量进行实时超前预测。使研究人员能够探究流致振动的演变规律，以避免出现振

动超过阈值进而造成安全隐患，防止流致振动事故的发生。 
利用数值模拟所得计算数据作为训练集训练神经网络模型，选取其中两种计算工况的 50 个时间步数

据用于预测结果对比。采用单步向前滚动预测的方法，不同参数由于分布特征、变化趋势、波动/振荡与

否的不同，其同时间的预测精度、同精度的预测时间长度都有所不同。 

2.1. XGBoost 模型 

极端梯度提升(Exterme Gradient Boosting, XGBoost)算法一种在 GBDT 算法基础上改进的回归算法。 
XGBoost 模型建模流程如表 1 所示。 

 
Table 1. XGBoost modeling process 
表 1. XGBoost 建模流程 

输入 铅铋介质流致振动数据集 D，数据标签 L，决策树数量 M，数据集 D 的数据量 N 

输出 x 所述类别 H(x) 

1 Initialization Gain ← 0，G ← g0，H ← h0 

2 for i ← 1 to M do GL ← 0，HL ← 0 

3 for j ← 1 to N do 

4 GL ← GL + gj；HL ← HL + hj；GR ← G - GL；HR ← H - HL 

5 
2 2 2

score max score, L R

L R

G G G
H H H

 
← + − 

+ Ψ + Ψ + Ψ 
 

 
若以加法模型表示 XGBoost 算法如(1)所示，该算法更新方式与 GBDT 相同，都是利用残差拟合回归

决策树，而 XGBoost 进一步优化了目标函数，添加正则化和二阶导数信息，在增强数据信息利用率的同

时又可防止模型过拟合，因此保证XGBoost算法能够利用较短的训练时间获得比GBDT更好的训练结果。

损失函数如式(2)所示，采用前向分布算法更新其梯度提升， 

( ) ( )
1

;
M

M m
m

f x T x
=

= Θ∑                                   (1) 

式中， ( ); mT x Θ 为回归决策树； mΘ 为决策树的参数；M 为决策树的个数。 

( )( ) ( )( ) ( )( )
1 1

, ,
N M

m i m i m
i m

L y f x l y f x f x
= =

= + Ω∑ ∑                         (2) 

式中， ( )( ),l y f x 为平方损失函数， ( )( )kf xΩ 为正则项。 

XGBoost 预测结果如图 1 所示。 
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(a) 

 
(b) 

Figure 1. XGBoost forecast results comparison 
图 1. XGBoost 预测结果对比 

 
从图中可以看出，XGBoost 预测模型针对铅铋堆单棒流致振动变形量的超实时预测总体效果良好，

在变化较为平滑的区域预测效果非常准确，而在振荡区域预测效果较差。 

2.2. BP 神经网络预测 

BP 神经网络是一种有监督的学习算法，具有很强的自适应、自学习、非线性映射能力，能较好地解

决数据少、信息贫、不确定性等问题，且不受非线性模型的限制。BP 神经网络由多层全连接神经网络连

接而成，结构包括输入层、隐含层和输出层，各层之间全连接，同层之间无连接，隐含层可以有很多层。

输出层神经元的输出如式(3)所示，以此实现 n 维空间向量对 m 维空间的近似映射，并通过输出值与真实

值的误差信号的梯度求导反向传播，如式(4)所示，在权向量空间执行误差函数梯度下降策略，动态迭代

更新一组权向量，如式(5)所示，使网络误差函数达到最小值，从而完成模型的构建。 

2
0

n

i jk k
k

y f w z
=

 =  
 
∑                                    (3) 

式中，为隐含层神经元的输出。 

( ) ( )2
1

m
j i ii i

ij k j j j k
jjk j jk

SE E
z q y f S z

w S w
δ

=

∂∂ ∂ ′= ⋅ = − = − − ⋅
∂ ∂ ∂ ∑                      (4) 
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( ) ( )2
1 1

P m
i i

jk j j j k
i j

w q y f S zη
= =

′∆ = −∑∑                              (5) 

依据 BP 神经网络的原理，假设观测点时间表示为 it ，时序数据的时间步长表示为 t∆ ，观测点数表

示为 n，则时序数据可表示为 Δ 2Δ Δ, , , ,
i i i it t t t t t n tX X X X+ + +   。而输入可表示为 Δ 2Δ Δ, , , ,

i i i it t t t t t k tX X X X+ + +   ， 

其中 k 为输入的时间序列数据个数，同时也是神经网络输入层神经元的个数；根据神经网络输出层神经 

元的个数，输出可以表示为 ( ) ( ) ( )1 Δ 2 Δ Δ, , ,
j j jt k t t k t t k w tX X X+ + + + + +

 
  或 ( )Δit k w tX + +

 
 ，其中 w 为输出的时序数据 

为输入时序数据之后的 w 个或者第 w 个。根据预测结果可以选取不同参数所对应的相对准确的 w。 
对于时序数据，BP 神经网络已被证明只有一个隐层的神经网络，只要隐节点足够多，就可以以任意

精度逼近一个非线性函数。 
BP 预测结果如图 2 所示，可以看出 BP 预测模型的预测结果与真实值趋势相符，曲线较为平滑，在

峰值处预测存在偏差，拐点处与真实值较为接近，说明在预测振荡过程中并不能很好地对应波峰附近的

数据。 
 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 2. Comparison of BP prediction results 
图 2. BP 预测结果对比 

2.3. 循环神经网络预测 

将马尔可夫模型应用于铅铋流致振动数据的预测建模，并使用长短期记忆网络(LSTM)对数据进行预
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测，模型的输入输出可参考 BP 网络的设计。LSTM 节点中设置了称为门的结构，以控制节点中信息的增

减。门实际上是一层全连接层，其输入是一个向量，输出是一个 0 到 1 之间的实数向量。一般一个 LSTM
节点包含三种门：遗忘门、输入门和输出门，LSTM 节点除了节点自身的输出之外还增加了一个新的单

元状态，其作用是保存距离当前时刻较长时间的序列信息，即长期记忆。此网络解决了隐变量模型存在

着长期信息保存和短期输⼊ 缺失的问题，LSTM 模型结构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. LSTM model structure diagram 
图 3. LSTM 模型结构图 

 
图中： 

( )
( )
( )
( )

1

1

1

1

1

ta

,

,

nh

,

,

t t xi t hi i

t t xf t

t t xc t

hf f

t t xo

hc c

t t t t t

t ho o

I X W H W b

F X W H W b

O X W H

X W H W b

C

W b

C

CF C I

σ

σ

σ

−

−

−

−

−

= + +

= + +

= + +

= + +

= + 





 

 

 
(a) 

https://doi.org/10.12677/nst.2023.112015


王东东 等 
 

 

DOI: 10.12677/nst.2023.112015 139 核科学与技术 
 

 
(b) 

Figure 4. Comparison of LSTM prediction results 
图 4. LSTM 预测结果对比 

 
LSTM 预测结果如图 4 所示，从图中可知预测值与真实值的变化趋势能够拟合，说明 LSTM 适用于

该流致振动数据的超前预测。虽然预测结果与真实值趋势相符，但存在一定差值。 

2.4. 三种算法的对比 
 

 
Figure 5. Comparison of parameter prediction results under test condition 1 
图 5. 测试工况 1 参数预测结果对比 

 

 
Figure 6. Comparison of parameter prediction results under test condition 2 
图 6. 测试工况 2 参数预测结果对比 
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LSTM、BP、XGBoost 三种算法在两种测试工况下的预测结果对比如图 5 和图 6 所示。从预测结果

观察对比分析，可以得出结论如下：LSTM 预测模型针对铅铋堆单棒流致振动位移参数的超实时预测总

体效果较好，LSTM 与 BP 模型都能够很好的预测出参数的变化趋势，但是后者的整体误差较大；而

XGBoost 模型对于振动参数的拟合精度最高，但是存在预测结果振荡的不稳定现象。同时，三种模型预

测值与真实值二者之间始终相差一个稳定的误差值，造成此现象的主要原因是训练集与测试集数据的二

者差异所致，根据训练集训练学习到的数据变化规律显然在测试集上的误差会较大，工程应用中需要根

据具体的实时监测参数数据对误差进行适当的修正。 
在实际的工程应用中，针对部分预测结果良好的数据，可适当延长其预测的时间长度，沿均值上下

波动且波动逐渐减弱的数据预测效果最好，较大振荡的数据无法精准预测，其余数据介于两者之间。 

3. 结论 

本研究分别采用 BP 神经网络、XGBoost 算法和循环神经网络 LSTM 建立了铅铋介质中流致振动参

数实时超前监测模型，并对比分析了产生误差的原因和实际工程应用的注意事项。通过比较几种预测结

果之间的差异对预测结果进行了评估，其中 XGBoost 模型虽然存在振荡现象，但其拟合精度较高，可应

用于短期预测；而 LSTM 与 BP 模型虽然很好的预测出参数的变化趋势，但在振荡处误差相对较大，其

中 BP 模型在振动变形峰值处与真实值误差较大，而 LSTM 模型则在其余区段存在明显误差，因此这两

种模型适用于长期预测。 
通过短期预测结合长期预测的方式，结合以上三种机器学习算法，可以实现对铅铋流动的各个运行

阶段的超前准确预测。预测结果表明，选取的多种智能算法所得预测值与真实值较为拟合，LSTM 和 BP
模型分别适用于不同流动工况下的铅铋震动趋势预测，而 XGBoost 则适用于短期高精度分析，结合三种

模型可应用于对铅铋流致振动的超实时预测，能够及时、有效降低流致振动事故发生概率，表明智能预

测在该领域具有良好的应用前景。 
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