
 

基于 NSGA-Ⅲ的小型模块化铅冷快堆
智能优化研究
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摘要：反应堆设计中通常存在多个优化目标，影响因素众多且不同因素之间相互耦合，给方案优化造成较

大困难，本文针对小型模块化铅冷快堆型号 QJMF-S开展方案智能优化研究。选取 BP神经网络算法加速

临界参数求解，提出了预测临界堆芯参数的训练流程，模型预测误差约 0.5%，选取 NSGA-Ⅲ算法进行反应

堆方案的多目标自动寻优，开展了初始取值范围、种群规模等超参数的调优方法研究，给出了多样化的优

化解集，能够同时满足全自然循环、可运输、低浓铀等要求，部分解相对于初始方案，在反应堆高度、直

径、总功率 3个目标上实现了全面提升。本文结果揭示了算法超越人工优化的全局搜索能力和收敛性，

可为反应堆方案论证提供重要参考。
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NSGA-Ⅲ Based Intelligent Optimization
for Small Modular Lead-cooled Fast Reactor
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Abstract: This study focused on the intelligent optimization design of small modular lead-cooled fast

reactors  (SM-LFRs).  Addressing  the  complex  issue  of  mutual  coupling  among  multiple  variables,

multiple constraints,  and multiple objectives in reactor design,  it  proposed an optimization framework

integrating the BP neural network and NSGA-Ⅲ algorithm, with the initial scheme of QJMF-S as the

research object for exploration. This reactor model was intended to provide energy support for scenarios

such  as  digital  intelligence  centers  and  remote  areas.  Its  initial  design  adhered  to  principles  including

full natural circulation, transportability, and the use of low-enriched uranium. However, there was room

for  optimization  in  terms  of  size  adaptability  and  scheme  diversity,  requiring  intelligent  methods  to

achieve efficient optimization. To improve optimization efficiency and accuracy, a BP neural network

was  used  to  construct  an  enrichment  prediction  model  and  innovatively  proposes  an  input-output

exchange  training  method.  This  method  invertd  the  process  originally  used  for  calculating  critical

eigenvalues,  ensuring  that  the  generated  schemes  always  meet  criticality  requirements  while
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significantly reducing the time consumed by a single calculation, thus laying the foundation for large-
scale  scheme  comparison  and  selection.  During  model  training,  measures  such  as  data  preprocessing
and  early  stopping  mechanism were  adopted  to  control  errors  and  ensure  prediction  reliability.  In  the
multi-objective optimization phase, the NSGA-Ⅲ algorithm was selected, and optimization was carried
out  focusing  on  three  core  objectives  of  the  reactor  including  total  height,  total  diameter,  and  total
power. The first two objectives needed to be as small as possible to meet transportation requirements,
while the last one needed to be as large as possible to enhance energy supply capacity. In the process,
key efforts were made to optimize hyperparameters such as the initial value range and population size.
The  hypervolume  indicator  was  used  to  evaluate  the  convergence  and  diversity  of  the  population,
ensuring uniform coverage of the solution space. At the same time, constraints such as coolant flow rate,
fuel  enrichment,  and linear  power peak were strictly followed to screen schemes that  meet  safety and
performance requirements. The optimization results show that this intelligent method breaks through the
limitations  of  manual  optimization  and  obtains  a  variety  of  quasi-Pareto  frontier  schemes.  Some
schemes  achieve  comprehensive  improvements  in  the  three  core  objectives  and  exhibit  core
configuration characteristics different from the initial scheme, which are more in line with the needs of
natural  circulation.  This  study  not  only  verifies  the  feasibility  of  the  optimization  framework  and
provides key references for the scheme demonstration of related series of reactors, but also confirms its
versatility, which can be extended to other multi-objective optimization scenarios in the field of nuclear
engineering.
Key words: neural network; genetic algorithm; small modular reactor; lead-cooled fast reactor

反应堆的设计优化是典型的多变量、多约束

和多目标的优化问题，由于目标与变量之间的逻

辑链条较长、存在隐式关系以及不同参数之间的

相互耦合，导致优化方向和多目标权衡的判断十

分困难，依赖专家经验及人工试错，通常只能给出

满意解而难以逼近最优解。对于高维目标优化问

题，手动寻优难以遍历解空间而获得多样化的优

解。同时单个方案的求解也需要较高计算成本，

不具备大规模方案比选的条件。因此需要一种方

案智能优化方法，在保证足够估算精度的前提下，

自动高效地完成方案优化，且给出多样化的多目

标权衡方案。

目前在核工程领域，已有一些基于人工智能

算法赋能方案设计优化的研究 [1]，一类是数据驱

动的机器学习算法，通过构建代理模型加快预测

和决策速度 [2-3]；另一类是寻优算法，其基于经验

规则或直观感受来寻找问题近似最优解，在复杂

问题中能够在合理的时间内得到一个足够好的

解，如基于 NSGA-Ⅲ算法实现反应堆三维屏蔽结

构优化等[4-8]。这两类算法也可结合使用，例如毛婕

等 [9] 耦合 NSGA-Ⅱ与神经网络优化中子-γ 屏蔽，

实现屏蔽智能优化；韦子豪等[10] 建立了自适应神

经网络提供堆芯参数，结合遗传算法，通过给目标

赋予权重间接实现多目标的换料方案优化；李琼

等 [11] 基于径向基代理模型与遗传算法实现反应

堆堆芯的智能优化。目前关于全堆方案的多目标

智能优化的研究还较少，本文受到这一思路启发，

选择人工 BP 神经网络结合 NSGA-Ⅲ遗传算法开

展全堆设计优化研究。 

1　初始方案

小型模块化铅冷快堆“铅基魔方”瞄准数智

中心或偏远地区能源供给等多元需求为其提供理

想解决方案，目前已策划了一系列覆盖多个功率

级别和技术路线的型号，本文选取其首个型号

QJMF-S 的初始方案作为优化对象。QJMF-S 的主

要设计原则包括具备一回路全自然循环特性、可

运输能力以及采用低浓铀。QJMF-S 初始设计方

案中，反应堆主要参数列于表 1，堆本体示意图如

图 1所示。该方案采用纯铅冷却剂，热功率 50 MW，

堆芯寿期 3 650 EFPD，采用一体化池式布置，动力

转换搭配超临界二氧化碳布雷顿循环，采用二氧
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化铀燃料。

QJMF-S 初始方案中堆芯的直径为 3.5 m，超

出了标准集装箱的可运输尺寸，需要进一步优化

以增强灵活部署能力。此外，瞄准“铅基魔方”

未来系列化的型号方案设计需求，需要基于初始

方案的反应堆构型设计不同尺寸、功率的多样化

方案，以适应不同场景的需求。因此有必要开发

智能化的反应堆多目标优化方法，以实现反应堆

方案的智能化交付。 

2　方案优化框架

图 2 为反应堆主要决策变量对目标、限值产

生影响的逻辑网络。以全自然循环约束为例，自

然循环能力取决于冷热阱温差、一回路压降、反

应堆高度，其中一回路压降主要由堆芯压降和换

热器压降构成，堆芯压降则主要受到棒径、p/d、堆

芯直径、堆芯高度 4个因素影响。

决策变量有 7 个，为了简化考虑，其中冷热阱

温差和不均匀因子取常数 ，因此实际变量为

5 个。约束条件为 5 个，输入变量直接影响或通过

中间变量间接影响约束参数。从中间变量中选取

 

表 1   QJMF-S 初始方案主要参数

Table 1    QJMF-S preliminary design key parameters

参数 数值 参数 数值

堆热功率，MW 50 堆芯出入口平均温度，℃ 400/540

堆芯寿期，EFPD 3 650 堆本体尺寸（D×H） 3.5 m×6.84 m

换料周期，a 15 自然循环能力，%FP 100

堆芯直径，m 1.8 棒栅距/棒径（p/d） 1.35

活性区高度，m 0.9 燃料棒径， mm 9.6

冷却剂平均流速，m/s 0.263 8 富集度，% 18
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图 1    堆本体示意图

Fig. 1    Reactor vessel schematic diagram
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Fig. 2    Design factor influencing logical network
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总高度、总直径及总功率 3 个总体性变量作为设

计者进一步评价方案的优化目标，希望反应堆高

度和直径尽量小而总功率尽量大，在约束条件下

这三者相互竞争，且没有绝对的优先级关系，因此

对于多目标问题，设计者希望能获得目标值更加

多样化的解集，从而为不同场景需求匹配更合适

的方案。

这一逻辑网络也是用于遗传算法寻优的反应

堆模型的雏形，每个方案中的决策变量作为个体

的染色体，约束及优化目标作为个体适应度评价

依据。遗传算法优化流程如图 3 所示，从初始种

群开始，通过交叉、变异、组合等遗传算子产生新

的子代，通过求解方案参数，获得约束条件和优化

目标的参数值，从而完成个体适应度的评价，再进

行种群筛选及多样化选择，从而得到下一代种

群。通过不断进化，每一代种群的表现都优于上

一代，最终种群逐渐接近最优解，得到优化方案的

解集。

反应堆求解模型的具体架构如图 4 所示，包

含参数解析求解模块、压降求解模块和富集度预

测模块：参数解析求解模块用于完成基于解析关

系式的参数求解，例如根据功率、流道面积、堆芯

进出口温差求解冷却剂流速，根据功率、燃料棒

数、活性区高度求解平均线功率等；压降求解模

块首先采用牛顿迭代法完成主工艺参数匹配，具

体而言，先假设 1 个初始化的换热器二次侧压降

Δp0，通过热工水力学计算得到所需的换热器尺

寸，再根据实际结构评估其二次侧压降 Δp1，与初

始假设 Δp0 对比判断是否收敛，若不收敛则将换

热器二次侧压降设定为 Δp1 重新计算所需换热器

尺寸，直至收敛，最后根据模型求解一回路压降，

继而求得全自然循环所需高度差与反应堆总高

度；富集度预测模块通过神经网络训练得到预测

模型，获得临界堆芯方案的富集度快速准确预测。 

3　富集度预测 

3.1　BP 神经网络

本文采用全连接的反向传播神经网络（BPNN），
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图 3    总体优化流程

Fig. 3    Overall optimization framework
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整个训练过程保持统一的网络结构。网络的超参

数及结构设计已进行了调优。BP 神经网络采用

两层隐藏层架构，输入层节点数 4，第一隐藏层节

点数 12，第二隐藏层节点数 8，输出层节点数 1。

所有层均采用 Sigmoid 激活函数。输入参数包括

堆芯高度、堆芯直径、p/d、富集度，初次训练的样

本通过每个输入参数在给定初始范围内随机均匀

分布的方式生成，各参数的分布范围如下：堆芯高

度为 40～200 cm、堆芯直径为 40～200 cm、p/d 为

1.01～1.61、富集度为 10%～30%。

在训练之前的数据预处理阶段，所有输入参

数经过 MIN-MAX 标准化处置至 [0，1] 区间，防止

不同参数尺度差异导致的训练劣化。训练阶段，

训练样本数量为 1 000，按照训练集占比 80%、测

试集占比 20% 进行随机划分，即训练集 800 个，测

试集 200 个，并重复多次训练以实现交叉验证的

效果。每次训练的样本分批次加载，1 批样本数

为 16，每次加载时对样本进行洗牌，减少模型对输

入数据的依赖性。采用早停机制判断是否收敛，

防止训练过拟合，即如果在持续 100 代之内误差

均未下降超过 1×10－5 则退出训练。 

3.2　交换训练法

本文的神经网络模型主要是用来代替蒙特卡

罗程序的临界计算过程，由于蒙特卡罗计算得到

的是 keff，但在实际堆芯设计中，keff 偏离 1 的方案

没有意义。如果随机选取堆芯参数进行 keff 计算

并基于临界度评价方案的适应度，则会浪费大量

的计算资源。如果能假定某一个反应堆参数 X 不

确定，通过代理模型快速预测堆芯临界所需 X，则

可保证始终生成临界堆芯方案，便于开展下一步

方案优化。

本文的解决方案是将输入 X 和输出 keff 做交

换再进行训练。首先随机抽取样本进行 keff 计算，

然后将 keff 反过来作为输入参数，而将某一个输入

参数 X 作为输出结果进行训练，这样得到的模型

可以实现“给定 keff 预测参数 X”，即令 keff 为 1

计算 X。需要注意的是，输入参数 X 和 keff 之间可

能非单射关系，即 1个 keff 对应不止 1个 X，这种情

况下的反向预测模型是无法收敛的，因此该方法

只能用于 keff 随 X 单调变化的情形，例如 X 为富集

度、活性区高度等。

本文将富集度作为该预测参数 X，图 5 所示为

神经网络训练误差收敛曲线，预测的误差分布如

图 6 所示 ，经过训练的神经网络模型能够在

0.5% 的平均误差范围内进行堆芯临界富集度的

预测，单次计算耗时约 2 ms，足以满足后续方案快

速比选要求。
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4　方案优化 

4.1　NSGA-Ⅲ算法

原始的遗传算法（GA）只能针对单个目标进

行优化，对于多目标优化问题，非支配排序遗传算

法（NSGA）更加适用。经过不断改良，Deb 等[12-14]

提出第三代非支配排序遗传算法 NSGA-Ⅲ，其核

心思想是通过引入 1 组覆盖整个目标空间的参考

点，将种群中的个体与参考点相关联，用于在选择

过程中引导搜索，以便更好地维持解在 Pareto 前

沿上的均匀分布。本文采用 NSGA-Ⅲ算法进行多

目标的反应堆方案寻优。

NSGA-Ⅲ的算法流程如图 7 所示，种群规模

为 N，假设第 t 代开始，父代种群为 Pt，经过交叉变

异后生成子代 Qt，采用精英保留策略，将父代和子

代组合为 2 倍大小的组合 Rt，从中按照非支配层

顺序依次挑选进入新种群，直至数量不小于 N，形

成新种群 St，剩余的层级被丢弃。若 St 大小刚好

满足则直接生成下一代种群 Pt+1，更多情况下，需

要从 Fl 层中选取部分个体进入 Pt+1，所采用的选

择策略为基于参考点连接的多样化保留策略。

对于约束项的处理参考了 Deb提出的方法[13]，
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即对所有不符合约束项的样本，计算超出限值的

幅度得到约束违反值 cvv，按照 cvv 从小到大依次

在可行解层级之后赋予非支配层级，即所有超出

约束范围的样本层级都低于可行解。

NSGA-Ⅲ的多样化保留策略如下：基于当前

种群的目标值分布，进行动态归一化并构建归一

化的超平面，如图 8 所示，从超平面中基于一定规

则选取若干参考点，其分布应尽量均匀，并且能够

覆盖整个解空间。参考点与理想点的连线为参考

线，对所有个体计算与参考线点的投影距离，距离

最近的参考线所对应的参考点则认为与该个体连

接，也即该个体所覆盖的解空间可以用该参考点

来表征。在多样化选择步骤中，对于当前种群尚

未覆盖的参考点所连接的个体，赋予优先选择权，

从而提供种群多样化的进化动力。

图 8 中参考点的划分方式为超平面上每条边

分为 4 段，内部则对应均匀分布，段数越多可以对

解空间更精细地刻画，同时也会带来计算成本的

上升，需要结合目标数以及实际需求来确定。 

4.2　QJMF-S 设计优化

1） 优化问题

QJMF-S 优化问题包括决策变量、约束条件和

优化目标。

其中决策变量包含：堆芯直径、堆芯高度、燃

料棒径、p/d、换热器宽度。

约束条件为：液态铅铋流速不大于 1.8 m/s，燃

料富集度不超过 16%，线功率峰值不大于 40 kW/m，

反应堆总高度不超过 10 m，反应堆总直径不超过

2.5 m。需要说明的是，行业内一般认为流速控制

在 2.0 m/s 以内可以有效降低铅铋的冲蚀效应，本

研究取了一定的裕量，反应堆的尺寸限值参考了

40 英尺标准集装箱，但高度部分给堆顶盖上方的

设备留出约 2 m的空间。

优化目标包括：总高度、总直径、总功率。其

中前 2 个目标的优化方向为尽量小，总功率的优

化方向为尽量大，因此在模型中实际取负的总功

率作为优化目标。

2） 超参数设置

amp

pm

首先根据 Deb 等 [14] 提出的推荐值，在 3 个优

化目标下选取 91 个参考点，对应每个目标的分段

数 12，种群数应不少于参考点且为 4 的倍数，取

为 92。交叉算子采用模拟二进制交叉 SBX，适用

于连续取值的变量，交叉系数 ηc=20。变异算子采

用均匀变异策略 ，变异幅度    =1、变异概率

 =15%。

3） 初始取值范围

首先按照核工程设计经验确定较宽的初始随

机取值范围，经过少量的迭代计算后，决策变量的

实际分布如图 9 所示，图中绿色线代表初始取值

范围下限，橙色线代表上限。存在堆芯直径的上

限取值太高，而堆芯高度下限取值过低等问题，不

利于种群的全局多样化搜索，因此根据实际的染

色体分布范围调整初始取值，使得能够覆盖解空

间并且不超出太多。需要说明，堆芯高度的上限

无法再增加，这是因为在富集度预测模块中，训练

样本的堆芯高度只取到 200 cm，因此如果对更高

的堆芯进行富集度预测，将无法保证结果预测精
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保留
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图 7    NSGA-Ⅲ算法流程

Fig. 7    NSGA-Ⅲ algorithm workflow
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图 8    3目标情况下的 NSGA-Ⅲ参考点示意图

Fig. 8    Reference point schematic diagram of NSGA-Ⅲ
for 3-objective case
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度。最终确定的初始随机取值范围列于表 2，该取

值范围有部分未落在神经网络训练的样本范围

内，可能存在一定程度的外推误差，后续工作需要

进行改进。

 
 

表 2    经过优化的初始取值范围

Table 2    Optimized initial value range

染色体 堆芯直径/cm 堆芯高度/cm 棒径/cm p/d 换热器宽度/cm

初始最小 29.50 31.41 0.40 1.01 17.93

初始最大 128.11 200.00 1.85 1.76 116.51

 

4） 种群数调整

虽然理论上种群数应接近并不低于参考点

数，尽量保证个体和参考点一一对应，但经过尝试

发现，对于该反应堆设计问题，在通过理想点和极

值点确定的参考平面中，只有 45% 左右的解空间

是实际可覆盖区域，因此种群数应尽量匹配这一

比例。通过固定 91 个参考点，调整种群数量，最

终目标值分布情况的变化如图 10 所示。当种群

数为 12、22、32 时，目标值无法均匀覆盖解空间，

种群数 42 时能基本一一对应，而当种群数为 52、

62 时，有部分个体之间距离较近，超出了所需的

种群规模。如图 11 所示，对比不同种群规模的计

算耗时，时间复杂度近似为 O(n)。综合考虑结果

多样性与计算效率，并留出裕量，最终选取 44 个
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Fig. 10    Solution space coverage under different population sizes
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体的种群规模。

5） 优化过程

采用超体积指标表征种群的收敛情况，其

通过事先指定一个所有维度上均大于样本极大值

的参考点，评估所有参考点与样本点之间所构成

超立方体共同覆盖的区域体积，适用于理论前

沿未知问题，可综合评估收敛性与多样性。本问

题选取的参考点为 [10 m, 2.5 m, 18 MW]，并将各

维度上的值归一化至 [0, 1] 再进行超体积计算。

QJMF-S 超体积指标收敛情况示于图 12，由图 12

可知，在 100代左右，超体积指标已接近稳定。
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图 12    QJMF-S超体积指标收敛情况
Fig. 12    Convergence status of objective values for QJMF-S

 
6） 优化结果

图 13 为最终代种群染色体分布。图 13 由数

据点分布和核密度曲线组成，反映了最终代的染

色体归一化分布特性。所有个体均处于初始随机

分布范围内 （0～1），代表初始范围设置合理。

图 14 为最终代归一化目标值路径，可看到 3 个优

化目标的分布均匀度较理想。

图 15 为各目标值在二维的分布情况，左下角

为 3 个目标的相关性分析，虚线为线性拟合的直

线，右上角对称位置显示了拟合度。对角线位置

展示了各目标自身分布的直方图。图 16 为最终

代目标值三维分布，实现了对解空间较为均匀的

覆盖，构成帕累托前沿的逼近。

最终代方案中，与初始方案相比，3 个优化目

标均更优的方案数量有 6 个，如表 3 所列，这 6 个

解均构成初始方案的支配解。此外，可以看到优
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Fig. 11    Impact of population size on computation time
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化方案中普遍采用“瘦长”堆芯而非初始方案的

“矮胖”堆芯，推测其原因是缩小堆芯直径带来

的堆芯沿程阻力压降上升相对于换热器的阻力压

降的下降更少，从而更有利于实现自然循环，且均

采用更粗棒径，这揭示了人工优化的局限性，相对

而言，启发式算法不会受到以往经验的干扰。

此外，对最优的 44 个方案按照潜在的应用场

景需求进行方案权衡，选出了 3 种偏好下的推荐

方案，如表 4 所列，其中：方案 A 的总功率最大，适

用于数智中心大功率供电；方案 B 的尺寸最紧凑，

满足 20 英尺集装箱运输条件，可作为偏远地区灵

活部署的可移动核电源；方案 C 的冷却剂流速和

最大线功率均较低，安全性最佳，可作为首堆进行

示范验证。这表明遗传算法具有较强的全局多目

标优化能力。

需要注意，从全面更优以及典型场景的最优

方案来看，参数都落入了初始神经网络训练样本

范围，其精度是可以保证的。

7） 计算效率

本研究代码实现语言为 Python3.0，基于 AMD

Ryzen 74800U 型号 CPU 完成优化计算，不依赖显

卡。平均每代耗时为 12.8 s，共执行 500 代，总耗

时约 1.78 h。平均每代计算的耗时统计列于表 5，

遗传算法及神经网络预测部分均用时极少，而压

降求解模块占了 95% 以上的计算时间，这是未来

需要重点优化的方向。 

5　结论

本文基于 BP 神经网络算法提出了堆芯临界

参数输入输出交换训练法，可快速生成堆芯临界

方案，在此基础上构建了反应堆快速求解框架。

基于小型模块化铅冷快堆 QJMF-S 初始方案，采

用 NSGA-Ⅲ算法开展了反应堆多目标优化研究，

对种群数量及初始取值范围进行了优化，基于超

体积指标综合评估收敛性和多样性。相对于初始

方案得到了多样化的解集，构建了准帕累托前沿，
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图 16    QJMF-S最终代优化结果

Fig. 16    Final optimization result for QJMF-S

 

表 3   最终代中全面更优的方案

Table 3    Comprehensively superior solutions in final generation

序号 堆芯高度/cm 堆芯直径/cm 棒径/cm p/d 富集度/% 总高度/m 总直径/m 总功率/MW

初始方案 90.0 180.0 0.96 1.35 18.0 6.84 3.50 50.0

1 119.6 89.4 1.41 1.23 12.8 5.38 2.50 58.8

2 147.5 85.4 1.47 1.22 12.1 6.80 2.50 67.4

3 199.9 77.5 1.52 1.36 12.9 6.60 2.41 61.2

4 161.2 71.3 1.36 1.22 12.9 4.06 2.50 50.6

5 152.5 73.9 1.47 1.22 12.7 5.08 2.37 52.1

6 162.0 75.6 1.48 1.30 13.2 6.59 2.21 51.3

 

表 4   方案权衡矩阵

Table 4    Trade-off matrix

序号 堆芯高度/cm 堆芯直径/cm p/d 富集度/% 冷却剂流速/(m/s) 最大线功率/(kW/m) 总高度/m 总直径/m 总功率/MW 适应场景

A 196.4 90.5 1.367 12.2 1.35 37.7 10.00 2.50 80.9 大功率

B 152.5 73.9 1.224 12.7 1.70 35.9 5.08 2.37 52.1 可移动

C 129.5 68.9 1.236 14.9 1.25 15.1 5.00 2.00 34.4 高安全
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选取典型方案开展了典型场景的需求匹配分析。

研究证明了反应堆快速求解框架及智能优化方法

的可行性，为“铅基魔方”方案论证提供了重要

参考。同时该智能优化方法具有通用性，可拓展

应用于屏蔽优化、可燃毒物优化等其他的核工程

多目标优化问题[15-17]。后续工作需要改进神经网

络的样本训练范围，避免预测外延误差以及加速

压降求解过程，从而获得算法精度和效率上的进

一步提升。
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