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基于Seq2Seq模型的瞬态反应堆热工参数

预测方法研究

陈镜宇 刘喜洋 杨腾伟 赵鹏程 刘紫静
（南华大学 核科学技术学院    衡阳  421001）

摘要 反应堆不同工况堆芯瞬态热工水力参数准确性直接影响反应堆安全性，快速、准确预测关键热工参数变

化趋势有助于提高反应堆安全性。本文提出一种长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory，LSTM）与卷

积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）耦合的Seq2Seq（Sequence to Sequence）神经网络模型，运用

小波分解法对热工参数数据预处理，通过子通道程序SUBCHANFLOW生成中国实验快堆（China Experimental 

Fast Reactor，CEFR）数据样本，使用秩和比法（Rank-sum Ratio，RSR）对结果进行综合评价得出一种最优的预测

方案。最后通过基于时间序列的K交叉折叠验证法、自助法对该方案进行泛化能力分析。研究结果表明：耦合

CNN-LSTM的Seq2Seq神经网络模型预测性能最优，其具有较高的精度，更强的拟合能力，最大平均相对误差

为0.552%。本文构建的模型方法能够快速提取时间序列特征，泛化能力强，对于预测反应堆关键热工参数具有

一定参考意义。

关键词 Seq2Seq神经网络模型， 参数预测， SUBCHANFLOW， 中国实验快堆

中图分类号 TL433

DOI: 10.11889/j.0253-3219.2025.hjs.48.240132

CSTR: 32193.14.hjs.CN31-1342/TL.2025.48.240132

Prediction method of reactor transient thermal-hydraulic parameters based on 

Seq2Seq model

CHEN Jingyu LIU Xiyang YANG Tengwei ZHAO Pengcheng LIU Zijing

(School of Nuclear Science and Technology, University of South China, Hengyang 421001, China)

Abstract  [Background] The accuracy of transient thermal-hydraulic parameters within different operational states 

of a reactor core is crucial for reactor safety. Rapid and precise prediction of key thermal parameter trends is essential 

for enhancing reactor safety. [Purpose] This study aims to propose a novel prediction method of reactor transient 

thermal-hydraulic parameters based on Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) neural network model for improving the 

accuracy and speed of predicting thermal parameters to ensure the safe operation of nuclear power plants. [Methods] 

Firstly, Long Short Term Memory (LSTM) neural network was coupled with the Convolutional Neural Networks 

(CNN) to form a Seq2Seq (Sequence to Sequence) neural network model, and the wavelet decomposition was applied 

to preprocessing thermal parameter data. Then, the SUBCHANFLOW sub-channel program was employed to 

generate data samples from the China experimental fast reactor (CEFR), and results were comprehensively evaluated 

using the rank-sum ratio (RSR) method to derive an optimal prediction scheme. Finally, the generalization ability of 

this scheme was further assessed through time-series-based K-fold cross-validation and bootstrapping methods. 

[Results] The coupled CNN-LSTM Seq2Seq neural network model exhibits superior predictive performance, with 

第一作者：陈镜宇，男，2003年出生，现南华大学本科在读，核能科学与工程专业

通信作者：刘紫静，E-mail：liuzijing1123@163.com

收稿日期：2024-04-21，修回日期：2024-11-26

First author: CHEN Jingyu, male, born in 2003, currently studying at University of South China, major in nuclear energy science and engineering 

Corresponding author: LIU Zijing, E-mail: liuzijing1123@163.com 

Received date: 2024-04-21, revised date: 2024-11-26



陈镜宇等： 基于Seq2Seq模型的瞬态反应堆热工参数预测方法研究

070020-2

high accuracy and robust fitting capabilities. The maximum average relative error recorded is 0.552%. [Conclusions] 

The developed Seq2Seq model in this study efficiently extracts time series features and demonstrates strong 

generalization capabilities, providing a valuable reference for predicting critical thermal parameters in reactors.

Key words Seq2Seq neural network model, Accident parameter prediction, SUBCHANFLOW, China 

Experimental Fast Reactor (CEFR)

反应堆堆芯在各种工况下由于燃料包壳表面最

高温度等关键热工参数变化会导致其他热工参数变

化。在较短时间内快速、准确预测反应堆各种工况

的关键热工参数有助于提高反应堆安全性。通过数

据驱动实现人工神经网络建模的技术已经取得显著

的成果［1］，目前神经网络广泛应用于堆芯热工参数

的预测中［2］。陈涵瀛等［3-4］利用极限学习机和遗传算

法优化的BP（Back Propagation）神经网络对摇摆流

动不稳定热工参数进行了预测。相比于传统的反向

传播神经网络，该方法通过解析计算避免了陷入局

部最优的问题，并在处理大规模神经网络时显示出

明显的优越性；宋厚德［5］提出一种基于RELAP5程

序与Elman神经网络结合的方式，对核反应堆参数

未来状况进行预测，提高了原RELAP5模型计算精

度与模型对未来预测能力；杨博皓［6］采用经验关联

式与机器学习模型混合框架对沸腾换热中热工参数

快速预测，结果表明，该方法预测效果更稳定；Lee

等［7］结合长短期记忆神经网络（Long Short-Term 

Memory，LSTM）与基于功能层次结构安全系统自

主操作算法对核电厂安全运行情况进行了评估；

Moshkbar-Bakhshayesh［8］通过不同监督学习方法预

测了核电厂瞬态的重要参数，结果表明，正态分布函

数和高斯核函数学习算法对时间序列预测更加精

确。相关研究普遍采用的是单一的神经网络模型或

通过程序与模型算法结合的方式进行热工参数预测

评估。在热工参数预测过程中，由于单一模型的局

限性会造成预测精度不足、学习率低、迭代次数多、

时间长等问题。而模型与算法结合的方式又会造成

计算复杂性高、超参数选择困难等问题。本文构建

的 Seq2Seq（Sequence-to-Sequence）神经网络模型，

能够克服各自模型的局限性，从而提高模型对核反

应堆热工参数预测的精准性、快速性。

本文首先提出一种基于LSTM、卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）耦 合 的

Seq2Seq 神经网络模型。然后通过子通道程序

SUBCHANFLOW 得 到 中 国 实 验 快 堆（China 

Experimental Fast Reactor，CEFR）数据样本，接着运

用小波分解法对数据样本进行预处理。通过

Seq2Seq模型对数据进行训练预测，使用和秩比方

法对结果进行综合评估，得到一种最优预测方案。

最后通过基于时间序列的K交叉折叠验证法、自助

法对最优耦合的神经网络进行泛化能力分析，进一

步验证该耦合神经网络的性能。

1  参数预测方法 

1.1　 LSTM神经网络　

LSTM称为长短期记忆网络，是循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）的一种变体，通过

引入记忆单元（Memory Cell）解决长期依赖问题，

LSTM可防止梯度消失和梯度爆炸的发生［9-10］。

LSTM神经网络的神经元结构如图 1所示。其

中，ct表示神经元状态；Xt表示神经元隐藏层的输入

变量；t表示神经元当前时间；tanh表示 tanh激活函

数；σ表示 σ激活函数，σ =
1

1 + e-x
；ft、Xt、Ot分别表示

遗忘门、输入门、输出门。

输出门Ot控制新的输入信息流入程度。它通过

sigmiod激活函数将之前记忆状态和当前的输入组

合得到一个介于（0，1］的值。然后通过 tanh激活函

数将当前输入宇记忆状态组合成为行的记忆候选

值。设细胞状态Ct-1数字，遗忘门读取 xi和 ht-1，1为

保存，0为舍弃，a为神经元隐藏层状态。有如下舍

弃信息表达式：

ft = σ ( )Wf[ ]a( t - 1)，x ( t ) + bf                 (1)

式中：Wf与 bf为学习权重与偏差。经过遗忘门与输

入门处理后得到一部分信息，将这些信息存储并传

图1　LSTM神经网络的神经元结构
Fig.1　Neural structure of LSTM neural networks
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递到后续的节点，更新细胞状态表达式：

Ct = it × Ĉ + ft + Ct - 1                           (2)

式中：Ct为当前神经元状态；Ĉ为更新后神经元的输

出；Ct-1 为上一时刻神经元状态。通过 sigmiod 和

tanh激活函数评估当前输入和记忆组合，得到一个

介于0和1之间的值，同时通过 tanh激活函数处理当

前神经元记忆状态，再与输出门的值相乘得出当前

输出。具体公式如下：

ì
í
î

ïï
ïï

ht = tanh (Ct ) × Ot

Ot = σ ( )Wo ⋅ [ ]ht - 1，xi + bo

                 (3)

LSTM 神经网络不仅只有标准 LSTM（Vanilla 

LSTM），还 有 一 些 变 体 和 扩 展 ，双 向 LSTM

（Didirectional LSTM，BiLSTM）、带注意力机制的

LSTM（Attention LSTM）等。由于标准 LSTM 网络

结构相对简单，在训练的过程中更加易于收敛。相

较于标准LSTM，其余的变种LSTM网络相对复杂

计算量更大，需要在特定的环境下运用才能使计算

精度较高与训练时间较短，在热工参数预测过程中

训练时间与精度不如标准LSTM神经网络，因此本

文选用标准LSTM神经网络。

1.2　 CNN神经网络　

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，

CNN）主要用来对比识别新特征和原来数据的相似

性［11］，其是一种可以高效处理多维数据的神经网络

模型［12-13］，本质是多层监督学习神经网络，采用不断

迭代训练提高网络精度，采用梯度下降法将损失函

数最小化。它具有良好的自主学习能力、并行处理

能力与容错能力，在大规模处理数据时相较于其他

神经网络具有优势。

图 2 是 CNN 结构单元。 Conv 代表卷积层

（Convolutional，Conv），通过卷积运算能够降低噪声

并强化初始信号的特征，卷积层公式如下：

N =
W - F + 2P

S
+ 1                            (4)

式中：N为输出大小；W为输入大小；F为卷积核大

小；P为填充值大小；S为步长大小。Pool代表池化

层（Pooling layer，Pool），通过缩小神经网络矩阵大

小，进一步降低全连接层中节点个数，同时也防止过

拟合，加快了计算的速度，池化层具体公式如下：

N =
W + 2P - D ⋅ ( F - 1)

S
+ 1 (5)

式中：D为空洞。FC代表全连接层（Fully Connected 

Layer），全连层会将多轮的卷积层与池化层进行处

理，提取特征映射，并最后转换成相应的输出。

1.3　 耦合的Seq2Seq模型　

Seq2Seq 模型是一种特殊的递归神经网络模

型［14］，由编码器（encoder）与译码器（decoder）组成，

属于 encoder-decoder结构的一种。LSTM作为编码

器，负责接收并处理输入序列，将其转换为固定长度

的上下文向量；而CNN作为解码器，根据编码器生

成的上下文向量逐步生成输出序列。CNN中，通常

采用梯度下降法来最小化损失函数。CNN通过卷

积操作和反向传播，逐层计算梯度并更新权重。然

而，CNN在处理较深层网络时，可能会遇到梯度消

失或梯度爆炸的问题，尤其是在长时间依赖或复杂

时序数据中。LSTM的引入则能够很好地弥补这一

不足。通过这种耦合方式，Seq2Seq模型由LSTM与

CNN的结合构成，充分利用LSTM在时序数据上的

长依赖捕捉能力以及CNN在空间特征提取上的优

势，实现了对复杂数据的高效建模与预测。

如图3所示，输入序列（x1，x2，…，xn）通过编码器

得到隐向量（h1，h2，…，hm），令最后时刻的 hm作为潜

在向量，潜在向量具体公式如下：

ht = f ( )ht - 1,yt - 1,hm (6)

式中：t表示当前时刻；t-1表示上一时刻。通过解码

器对潜在向量包含的全部输入信息解码。将解码器

的上一时刻输出的 yi作为解码器下一时刻的输入并

进行预测，得到输出向量（y1，y2，…，yn）。

热工参数预测模型是一个典型的序列问题，随

着预测步数增加，序列预测模型误差不断积累，预测

图2　CNN结构单元
Fig.2　CNN structural unit

图3　Seq2Seq模型原理图
Fig.3　Schematic diagram Seq2Seq model
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的效果会迅速恶化。由于单步预测只需考虑当前时

刻输入，虽然计算效率较高但是单步预测对输入数

据的噪声极为敏感，可能会导致预测效果不稳定。

连续预测虽然占用更多的计算资源，但是可以更好

捕捉信息的动态变化，对于输入信息具有更强的抗

干扰能力，因此本文选用连续预测方法。

神经网络性能评价指标有许多，本文选用平均

相对误差（Mean Relative Error，MRE）、均方误差

（Mean Squared Error，MSE）、最 大 相 对 误 差

（Maximum Relative Error）、模型训练时间（Model 

Training Time）这几个典型代表的指标评价不同组

合的编码器-译码器神经网络预测效果。

1.4　 小波分解　

小波分解能够有效地捕捉信号的局部特征，其

分为信号分解与信号重构。信号分解是对原始信号

或每一层的近似分量（cA）进行离散化的小波变换

（Discrete Wavelet Transform，DWT），获得下一层细

节分量与近似分量，如图4所示。

其中，cD表示细节分量；cA表示近似分量。通

过选择适当的小波基函数使分解产生不同的结果，

形成不同的类型信号，再通过小波分解的阶次，确定

分解的层次。通过不断对信号单支重构至上一层信

号直至与原始信号同等长度，形成最终的结果。小

波分解的具体公式如下：

dj + 1 = Hdj      j = 1,2,3,⋯,N (7)

aj + 1 = Gaj      j = 1,2,3,⋯,N (8)

式中：G为低通滤波器；H为高通滤波器；aj为得到趋

势序列；dj为得到的细节序列。通过反复进行，基于

分解所得的趋势序列不断分解。

因为趋势序列的信息通过下一阶段被分解到不

同的时间点，由此分解得到的结果的细节序列与初

始序列长度不等，为了保持它们的一致性，需要重构

前后的数据，保证它们长度相等。重构公式如下：

Aj = H*di + 1 + G*ai + 1 = N - 1, N - 2, ⋯, 0 (9)

式中：H*、G*为对偶算子。通过上述式子得到的序

列相加合成能够得到一个精确的原始数据。由于较

高的分解会导致噪音与信号中细微的变化过于敏

感，同时计算复杂度也会随之增加，较低阶数的小波

分解可能会导致无法捕捉信号中的细微细节和高频

信息，经过多次的测试分解，分解4次效果最佳。

2  算例验证 

钠冷快堆是第四代先进核能系统的优选堆型，

可以大幅度提高铀的资源利用率，在我国是一种全

新的核工程技术［15］。CEFR堆芯分了4个燃料区，每

盒组件内有 61根燃料棒［16］。相关堆芯参数数据见

表1［17］。假设燃料组件内各燃料棒具有相同的轴向

与径向功率，将单个组件内所有的冷却剂通道合并

成一个以燃料棒为中心的、加热周长与润湿周长等

效的大通道［18］。通过SUBCHANFLOW得到 771组

数据样本。

由§1.4可知，图5是通过小波分解对CEFR反应

堆的燃料包壳最大温度数据分解图，图中表示初始

数据、分解后的一阶、二阶、三阶、四阶近似分量和一

阶细节分量的包壳温度随时间的变化。由图 5 看

出，未经过小波分解的包壳最大温度一定时间内在

551~589 ℃反复振荡。通过小波分解进行四阶分解

后得到预测温度介于 560~571 ℃，即近似分量在

560~571 ℃。

以771组数据的堆芯入口流量与燃料包壳最高

温度作为输入，燃料包壳最高温度作为输出。取前

507组（83.35%）作为训练集数据，即 0~63 s的数据

作为训练集。508~631组，即后124组（16.65%）作为

预测集数据，即 64~80 s的数据作为预测集，相关数

据结果如表2、图6⁓9所示。

图4　小波分解示意图
Fig.4　Schematic diagram of wavelet decomposition
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4种编码器-译码器组合中，CNN-CNN训练时

间最短为 190.038 s。CNN-LSTM 的 MRE、RMSE、

最大相对误差均比CNN-CNN低，其分别为0.099%、

0.772 28、0.552%。计算 MRE、最大相对误差、

RMSE、训练时间的权重为 0.178、0.369、0.179、

0.274，CNN-CNN、CNN-LSTM、LSTM-CNN、LSTM-

LSTM 综 合 评 价 因 子 依 次 分 别 为 0.182 312、

0.203 875、0.062 500、0.176 313，通过秩和比法

（Rank-Sum Ratio，RSR）进行综合评估得出最优耦

图8　4种编码器-译码器组合RMSE比较（彩图见网络版）
Fig.8　 Comparison of RMSE among four encoder-decoder 

combinations (color online)

图6　4种编码器-译码器组合平均相对误差（MRE）比较
（彩图见网络版）

Fig.6　Comparison of Mean Relative Error (MRE) among four 
encoder-decoder combinations (color online)

表1 CEFR堆芯设计参数
Table 1　CEFR core design parameters

参数Parameters

功率Power / MW

组件内燃料棒数Number of fuel rods in the module

活性区高度Height of active zone / mm

燃料棒直径Fuel rod diameter / mm

包壳厚度Shell thickness / mm

芯块外径/内径Core block outer/inner diameter / mm

堆芯进口/出口温度 Inlet/outlet temperature of the core / ℃

定位绕丝螺距Positioning winding pitch / mm

数值Values

65

61

450

6.0

0.3

5.2/1.6

360/530

100

图5　中国实验快堆最高包壳温度小波分解结果
Fig.5　Wavelet analysis decomposition results of the highest 

envelope temperature of China experimental fast reactor

图7　4种编码器-译码器组合最大相对误差比较
（彩图见网络版）

Fig.7　Comparison of maximum relative error among four 
encoder-decoder combinations (color online)
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合 Seq2Seq神经网络为CNN-LSTM，具体预测结果 如图10所示。

3  模型泛化能力分析 

神经网络泛化性是指神经网络模型在学习完成

以后推广应用的能力。泛化能力是衡量神经网络性

能优劣的一个重要的方面［19］。神经网络模型泛化能

力越强，捕捉数据中的一般规律的能力就越强，而不

是过度依赖于训练数据的特定模式。

3.1　 基于时间序列的K交叉折叠验证　

K折叠交叉验证法能够用于评估神经网络模型

的性能。将整个时间序列的数据按照时间顺序划分

为 k个大小相等的样本子集，然后依次遍历 k个子

集。在每一次训练和验证过程中，其中的一个子集

作为验证集，而其余的 k−1个子集作为训练集，并评

估模型。具体如图11所示。

图 11中 test表示测试集，train表示训练集。时

间序列的K折叠交叉验证方法对于热工参数预测更

加符合实际的情况，保证模型在未来时间点上的泛

化能力。

取k=5，将整个SUBCHANFLOW获得的钠冷快

堆的数据按照时间划分为6个折叠，依次遍历其余5

个子集，将当前子集的前一时刻的子集作为训练集。

在每一次迭代的过程中得到评估性能的各个指标。

其中损失函数是神经网络模型训练过程的一个重要

的指标，用以度量模型训练集与验证集的性能，较低

的损失函数意味着神经网络模型较好。由前文已知

最佳的编码器-译码器耦合神经网络为CNN-LSTM，

通过时间序列K交叉折叠验证法测试后，得出损失

函数、最大平均相对误差、训练时间、均方根误差。

损失函数如图12所示。

表2 Seq2Seq模型不同编码器-译码器的预测误差
Table 2　Seq2Seq model prediction error of different encoders-decoders

预测变量

Predictor variables

包壳最高温度

Maximum shell temperature

神经网络模型结构（编码器-解码器）

Neural network model structure 
(encoder-decoder)

CNN-CNN

CNN-LSTM

LSTM-CNN

LSTM-LSTM

MRE×
100%

0.142

0.099

0.247

0.137

RMSE

1.112 74

0.772 28

1.692 33

1.117 49

最大相对误差

Maximum relative 
error / %

0.878

0.552

1.123

0.855

模型训练时间

Model training 
time / s

190.038

404.467

467.045

289.722

图9　4种编码器-译码器组合训练时间比较（彩图见网络版）
Fig.9　Comparison of the training time among four encoder-

decoder combination (color online)

图10　温度的CNN-LSTM预测值与真实值的对比（彩图见
网络版）

Fig.10　Comparison of temperature between CNN-LSTM 
predicted value and real value (color online)

图11　基于时间序列的K折叠验证交叉法示意图
Fig.11　Schematics of K-fold cross-validation based on time 

series
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图12表示5次折叠交叉验证的损失函数随迭代

次数变化关系。由图 12可知，1⁓5次的损失函数在

约50次迭代后变化趋势趋于平缓，第5次在0⁓50次

迭代下降最快，第1次在0⁓50次迭代下降最缓慢。

表3表示CNN-LSTM神经网络5次折叠交叉验

证的预测误差。5次计算的平均值分别为（依次为

最大相对误差，模型训练时间）0.237%、1.650 90、

0.704%、247.508 s。由表3可知，CNN-LSTM耦合的

Seq2Seq神经网络的各种预测误差参数较低，训练

时间较短。较小的MRE表明，模型对目标参数预测

准确度较高，较短的训练时间表明模型整体能够高

效快速地学习，较小的RMSE表示模型对数据整体

的拟合效果较好，较小的最大相对误差表示模型对

于整个数据集具有相对较好的准确性。

3.2　 自助法验证　

自助法通过直接自助采样法作为基础，设 771

个样本为数据集D，在数据集D中每次随机挑选一

个样本，并拷贝放入数据集D（new）中，同时将该样

本放回原始数据集D中，确保该样本能够在下一次

的采集中被采集到，重复执行 771次，得到包含 771

个样本的数据集D（new）。由于数据集D中有一部

分样本在数据集D（new）中重复出现，另一部分不会

出现。于是在 771 次采样中从未被采集的概率是

（1-1/m）m，m为样本数量，通过极限知：

lim
m → ∞ ( )1 - 1

m

m

→ 1
e
≈ 0.368 (10)

初始数据D中约 36.8%的样本没有在D（new）

数据集出现，令新的数据集作为训练集，原始数据集

剔除新数据集的元素后作为测试集。

图 13表示CNN-LSTM神经网络通过 5次自助

法验证的损失函数示意图，从图中得出，损失函数整

体呈现下降趋势，最后得到较好的效果。表 4 是

CNN-LSTM神经网络 5次自助法验证的预测误差，

通过 5 次自助法验证，结果表明，在不同的数据集

下，该模型都能够收敛到一个比较好的效果，即

CNN-LSTM 耦合的 Seq2Seq 神经网络模型泛化能

力强。

图12　CNN-LSTM神经网络5次折叠交叉验证
的损失函数（彩图见网络版）

Fig.12　Loss function of CNN-LSTM neural network with 5 
folds cross-validation (color online)

表3 CNN-LSTM神经网络5次折叠交叉验证的预测误差
Table 3　Prediction error of CNN-LSTM neural network with 5 folds cross-validation

预测变量

Predictor variables

包壳最高温度

Maximum shell temperature

次数

Number of times

1

2

3

4

5

MRE×100%

0.426

0.288

0.153

0.200

0.116

RMSE

2.722 32

2.080 65

1.093 82

1.404 01

0.953 69

最大相对误差

Maximum relative error / %

0.796

0.926

0.528

0.549

0.721

模型训练时间

Model training time / s

82.953

154.763

247.583

339.037

413.203

图13　CNN-LSTM神经网络5次自助法验证的损失函数
（彩图见网络版）

Fig.13　Loss function of CNN-LSTM neural network verified 
five times by self help method (color online)
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4  结语 

针对瞬态反应堆堆芯关键热工参数预测的问

题，本文首先提出LSTM、CNN耦合的Seq2Seq神经

网络模型，运用小波分解法处理数据样本。其次通

过 SUBCHANFLOW得到中国实验快堆样本数据，

通过秩和比法对结果进行综合评价，得出一种最优

的方案。最后通过基于时间序列的K交叉折叠验证

法、自助法对该方案的模型泛化能力进行分析。验

证结果如下：

1）通过秩和比法综合评价得出耦合 CNN-

LSTM的Seq2Seq神经网络为最优方案。本文提出

的神经网络模型预测方法相较于单一的模型算法、

模型程序结合的预测方法，具有较高的精度、较短时

间。在无须优化算法进行超参数优化下具有较高的

精度。

2）通过基于时间序列的K交叉折叠验证法、自

助法对编码器-译码器为CNN-LSTM的 Seq2Seq模

型泛化能力进行检验，得出该模型的泛化能力较强，

对噪声和变化具有一定鲁棒性和稳健性。

本文提出的耦合的Seq2Seq神经网络方法对于

燃料包壳最高温度变化趋势预测具有较高精度，同

时该模型泛化能力较强，在后续的工作中将开展其

他关键热工参数预测。

作者贡献声明 陈镜宇负责论文整体设计，

SUBCHANFLOW程序设计，起草文案；刘喜洋负责

Seq2Seq模型设计，模型泛化能力分析方法设计；杨

腾伟负责获取钠冷快堆堆芯的有效数据；赵鹏程负

责对文章作批评性审阅，研究经费支持，思想政治指

导；刘紫静负责行政、技术或材料支持，指导。
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