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摘摘 要要：为了更全面深刻地认识用于核反应堆物理计算中的数据同化理论，介绍了数据同化在

反应堆物理领域的两大应用方向，即最佳参数估计和物理场重构。详细分析了基于模

型降阶的数据同化理论，包括模型降阶理论基础和基于本征正交分解的模型降阶；分

别介绍了广义经验插值法和稳定格式本征正交分解，并给出了部分数值结果。讨论了

反应堆物理领域中开展不确定度分析和量化的相关工作进展。此外，为了进一步确保

数据同化结果的精度和可靠性，强调了不确定度分析的重要性并对其进行介绍。分析

表明：基于模型降阶的数据同化方法具有计算效率高、精度高的优点，是核工程领域

数据同化的新兴发展方向。
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ABSTRACT: To have a stronger appreciation of the data assimilation used in nuclear reactor
physics, the optimal parameter estimation and physical field reconstruction, the two main applica-
tions in reactor physics, were introduced firstly. Then, the model order reduction-based data as-
similation theory, including the theoretical basis of model order reduction and the model order re-
duction based on proper orthogonal decomposition, were analyzed. Furthermore, the generalized
empirical interpolation method and the stabilized proper orthogonal decomposition, as well as nu-
merical results were presented. Accordingly, the progress of uncertainty analysis and quantifica-
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tion in reactor nuclear reactor physics were discussed. Additionlly, the importance of uncertainty
analysis was emphasized and introduced to ensure the accuracy and reliability of the data assimila-
tion results. Analysis showed that the data assimilation method based on model order reduction
has the advantages of high computational efficiency and accuracy, and represents an emerging di-
rec-tion in data assimilation in the field of nuclear engineering.
KEYWORDS: data assimilation; nuclear reactor physics; model order reduction; observations

传统的反应堆物理计算框架，基于稳态或含

时中子输运或扩散方程的数值模型，需要精确给

定初始条件、边界条件和其他物性参数等作为输

入参数，以实现对指定状态的堆芯物理行为的建

模和模拟。但是，仅基于反应堆物理模型的数值

计算与工程实践之间存在不可避免的差异性因素，

主要包括寿期内随着燃耗加深和实际功率运行史

引发的各种参数不确定性。这些差异性因素由于

无法被准确和全面测量而缺乏合适的分析模型，

是现阶段反应堆物理数值模拟误差的主要来源。

数据同化（Data Assimilation，DA）旨在考虑

数据时空分布以及观测场和背景场误差的基础上，

在数值模型的动态演变过程中科学融合观测数据

的方法。它是在过程模型的动态框架内，通过DA
算法不断融合时空上离散分布的不同来源和不同

分辨率的直接或间接观测信息来自动调整模型轨

迹，以改善动态模型状态的估计精度，提高模型

预测能力。DA在气象学、天气预报、海洋、环境

等领域应用于结合有限测量值和理论值重构物理

场的研究尤为广泛[1-2]。在核能领域，Bryson等[3]

首先对卡尔曼滤波方法应用于堆芯功率分布的重

构进行了尝试；近年来，以法国电力公司（Élec-
tricité de France，EDF）为代表的研究团队针对

不同的DA方法应用于堆芯通量、功率重构进行了

广泛研究[4-6]。耿小兵等[7]基于集宗四维变分同化

对核事故源项进行了反演，取得了不错的效果。

本研究团队基于三维变分（3D-Var）DA方法发

展了局部非线性插值方法，在“华龙一号”堆芯

三维功率分布重构方面取得了非常好的效果[8]。

数据同化方法具备利用多源异构探测器测量

信息的潜力，即能够综合利用不同来源、不同精

度、不同分布的探测器信息以提高重构精度[6]。

但是，对于高维物理场，数据同化需要建模的物

理场协方差矩阵维度很高，极大地增加了建模的

不确定性和计算成本。因此，在高维空间、多尺

度、非线性、非高斯、复杂不确定性以及状态量

空间相关性等多种因素的综合作用下，现有的数

据同化算法的不足日益突出，针对上述问题的新

的数据同化算法亟待被提出，这也是数据同化算

法的发展方向[9]。

本文详细阐述了数据同化在核反应堆工程计

算中的两方面应用，即最佳参数估计和物理场重

构，介绍了基于模型降阶的数据同化最新理论和

相应的数值结果。本文旨在系统介绍核反应堆堆

芯物理（稳态）计算的数据同化架构，通过科学

利用试验和运行相关的实测数据，提升理论计算

输入参数和计算输出结果的精度，实现堆芯核设

计、试验和运行相关的反应堆物理计算闭环生态，

强化对反应堆物理计算软件和反应堆实测数据价

值挖掘的能力，提升堆芯核设计和堆芯在线监测

计算精度。

1 数据同化理论基础

数据同化方法旨在结合背景状态信息 xb ∈ ℝn

（理论值或计算值）和观测信息 yo ∈ ℝm（由探测

器或传感器测量），给出真实物理状态 x t ∈ ℝn的最

佳估计[10]。记 G为观测算子，考虑到背景物理场

向量和观测向量均存在误差，于是有

x t = xb + eb

yo = G ( x t)+ eo （1）

式中：eb ∈ ℝn，eo ∈ ℝm，分别为背景状态误差和

观测误差，对应的协方差矩阵分别为

B = E ( ebeTb)∈ ℝn × n

R = E ( eoeTo )∈ ℝm × m

通过最小化如下代价函数 J：

J ( x )= 1
2 ( x - xb)TB-1( x - xb)+

1
2 ( G ( x )- yo)TR-1( G ( x )- yo) （2）

得到综合考虑背景和观测值的预测结果：

xa = arg minx J ( x )

式（2）也可由概率论贝叶斯理论推导。当观

测函数为线性时，还可通过最佳线性无偏估计
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（Best Linear Unbiased Estimation，BLUE）、3D-

Var、卡尔曼滤波（Kalman Filter）等方法导出。

此外，还可导出 xa 对应的协方差矩阵。当 G是线

性时，可使用矩阵 H 表示，即 G ( x )= Hx，式

（2）的解为

xa = xb + K ( yo - Hxb)

式中：K为增益矩阵（又称卡尔曼增益矩阵），有

K = BH T( HBH T + R )-1

也可从概率论的角度出发推导式（2）。记 πX

为随机变量 X 的概率分布，则 x 的先验概率为

πX( x )。根据式（1）有观测量

Y = G ( X )+ Θ

式中：观测误差Θ的概率密度为 π。则给定 x后，

y 的条件概率为 πY |X( y|x )= π ( y - G ( x ))。根

据贝叶斯公式，在给定观测量 y的条件下，x的后

验概率为

πX | Y( x|y )=

πY |X( y|x ) πX( x )

πY( y )
∝ πY | X( y|x ) πX( x )

式中：πY( y )= ∫
Rn

πY |X( y|x ) πX( x ) dx为仅依赖

于 y 的 归 一 化 常 量 。 若 X 满 足 联 合 高 斯 分 布

X~N ( xb,B )，则

πX( x )= 1
( 2π )ndet ( B )

exp( - 1
2 ( x -

xb)TB-1( x - xb))

误差Θ也满足联合高斯分布Θ~N ( 0,R )，有

πY | X( y|x )= 1
( )2π mdet ( )R

exp ( -

1
2 ( H ( x )- yo)TR-1( G ( x )- yo))

于是

πX | Y( y|x )∝ exp ( - 1
2  x - xb

B-1 -

1
2  G ( x )- yo

R-1 )
x的最大后验概率对应的解为

xa = arg maxx πX |Y( x|y )=

arg minx

1
2  x - xb

B
-1 +

1
2  G ( x )- yo

R
-1 =

arg minx J ( x )

有关数据同化的详细理论推导和具体数值求

解过程可参见文献[10]。

2 数据同化在反应堆物理领域的应用

数据同化在反应堆堆芯物理计算中有两大方

面研究：最佳参数的估计和物理场重构[3,5,11-12]。具

体到核工程界的应用实践，EDF率先在其堆芯数

值仿真集成平台（SALOME）上集成了数据同化

功能模块（Assimilation de Données et Aideàl’Op-
timisation，ADAO）[13]，用于实测数据和理论计

算数据的最佳融合，相关示例可参考文献[12]。

此外，中国核动力研究设计院相关研究团队亦正

在发展基于数据同化理论的数据驱动堆芯物理计

算软件。

2.1 最佳参数估计

反应堆物理计算结果与试验、实验值始终存

在偏差，这类偏差是多方面的误差共同作用的反

映。这些误差难以经过严格的论证分析进行拆解，

但总体包括以下方面：（1）数值计算模型边界条

件、初始条件误差；（2）计算程序的输入参数误

差，主要包括冷却剂出入口温度、冷却剂压力、

硼浓度、棒位、功率水平、宏观燃耗等集总参数

误差；（3）宏观截面数据库误差，如两步法中，

组件计算得到宏观截面数据，这类数据实际上只

是计算模型引入的中间参数，不具备明显的准确

物理意义，数值准确性无从谈起，这类数据误差

对计算结果有重要影响；（4）微观截面数据库

（各种材料对应的核素截面数据库）的误差，这类

误差由协方差数据库得到反映，是不确定性分析

的重要内容；（5）数值计算建模的其他误差。

对于上述第（1）方面误差，可通过数据同化

方法进行优化[12]。对于第（2）方面误差，这类参

数维度较小，一般为 10 维量级，通过数据同化方

法，根据堆内外功率或其他探测器实测值进行数

据同化调整，实现对集总参数的精确估计，进而

利用更精确的集总参数进行堆芯物理计算得到功

率分布和其他数据，思想直观，操作简单，在工

程上具备很高的可行性[14]。对于维度更高的第

（3）、（4）方面误差，常见方法是截面数据库调

整[14-17]。值得注意的是，随着高保真建模和数值计

算技术及数据科学的发展，基于实测数据的数据

驱动建模方式建立了设计到验证的闭环，促进了

高效设计和优化设计的发展。数据驱动建模最有

代表性的技术就是数据同化、数据挖掘和人工智

能。基于数据同化的反应堆物理计算，一个重要
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方面就是最佳参数估计[18-21]。Zeng等[22]从随机变

量的角度考虑模型参数，通过引入贝叶斯推理和

马尔可夫链蒙特卡罗方法，提出一种集成贝叶斯

方法用于模型参数估计。

图 1 展示了基于 IAEA-2D基准题，假设中子

扩散系数不确定时，使用该方法对中子扩散系数

估计的结果。其中，样本数为 200，Metropolis-
Hastings算法收敛步数为100。

图图 11 IAEA-2D基准题的集成贝叶斯方法结果基准题的集成贝叶斯方法结果[22]

Fig. 1 Integrated Bayesian results of IAEA-2D

benchmark problem [22]

核数据是压水堆模拟的重要输入之一，通过

调整核数据的精度可以科学有效地提高压水堆模

拟的精度。核数据调整通过积分试验结果或实际

运行数据与核数据组合的协方差数据，从而合理

推测核数据真实值，并进一步运用于程序确认中。

统一贝叶斯推理 （Uniform Bayesian Inference，
UBI）方法是核数据调整的重要方法，该方法通

过将先验核数据与积分试验结果统一纳入贝叶斯

推理框架，可同时推理得到核数据与计算值的后

验估计。在将UBI方法用于海南核电站 I号与 II号
机组的模拟研究中，调整的核数据对象为 45 群多

群数据库中的 235U平均裂变中子数，共 45 个值，

积分响应为随燃耗变化的临界硼浓度。计算流程

如下：

1） 通过协方差数据库（加工自 ENDF-B/

VII.1）对 235U 平均裂变中子数抽样 25 次，得到 25

个随机扰动的多群数据库；

2） 利用NESTOR软件包与 25个扰动的多群

数据库进行 I号机组首循环模拟计算，得到所有燃

耗步下的临界硼浓度；

3） 利用 I 号机组首循环前 7 步燃耗的临界硼

浓度测量值、计算值以及扰动值，对 45 群 235U平

均裂变中子数进行调整，更新多群核数据库；

4） 利用NESTOR软件包与后验多群核数据

库对 I号机组与 II号机组首循环进行计算，得到后

验临界硼浓度。

海南 I号机组首循环临界硼浓度随燃耗的变化

如表 1所示，可知，临界硼浓度的先验计算值与测

量值的偏差在-30 mg/L，而后验计算值与测量值

的偏差仅仅大约-10 mg/L，调整后的多群数据库

在临界硼浓度的计算上更加准确。其中，使用

UBI方法的过程中假设测量偏差为±5 mg/L，UBI
方法可以在不进行堆芯计算的前提下直接预测后

验计算值，7个临界硼浓度的偏差几乎为零。通过

更新多群数据库计算得到后验硼浓度的偏差也几

乎在 2倍测量偏差以内。结果表明，通过调整 235U
的平均裂变中子数，有效减小了程序计算的临界

硼浓度与堆芯实际运行值之间的偏差，充分提高

了压水堆模拟的精度［16-17］。

表表 11 海南海南 I号机组临界硼浓度号机组临界硼浓度

Tab. 1 Critical boron concentration for Hainan No. I unit

燃耗/
（MWd·t-1U）

995

1 742

2 433

2 666

3 646

4 313

5 282

6 203

7 027

测量硼浓度/
（mg·L-1）

889

880

858

838

793

754

692

620

572

先验计算硼
浓度/

（mg·L-1）

851

846

822

808

762

725

659

594

545

先验计算值与测
量值偏差/
（mg·L-1）

-38

-34

-36

-30

-31

-29

-33

-26

-27

后验计算硼
浓度/

（mg·L-1）

877

872

846

835

785

750

682

617

568

后验计算值与测
量值偏差/
（mg·L-1）

-12

-8

-12

-3

-8

-4

-10

-3

-4
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2.2 物理场重构

除通过调整输入参数提高物理计算精度外，

也可直接针对分布式的物理场进行数据同化，得

到更准确的物理场分布，特别是用于反应堆运行

支持场景。基于数据同化的物理场重构包含的要

素如下：（1）测量值，指堆内自给能探测器测量

值、堆内热电偶、堆外电离室测量值等可利用的

实测值；（2）理论计算值（背景物理场），指基于

输入参数由堆芯计算程序计算的功率分布、通量

分布等，也可以是温度分布、压力分布等；（3）

重构值，指数据同化给出的相比于理论计算值更

精确的分布（通常假设测量值比理论计算更为准

确可靠）。实际上，在物理场重构方面，有两大类

方法：基于背景的物理场重构方法和背景无关的

物理场重构方法。

2.2.1 基于背景的物理场重构方法

这类物理场重构方法，在给定的背景（back-
ground）物理场分布基础上，通过堆内外探测器

的实测值，对背景进行修正或拟合，得到实测堆

芯功率分布[5-6]。背景物理场通常为理论计算分布

或前一时刻的实测分布，与当前真实的功率分布

存在一定的偏差。这类物理场重构方法主要有插

值拟合法、耦合系数法、数据同化法等。

1） 插 值 拟 合 法 。 西 屋 公 司 开 发 的 BEA-

CON[23]系统，其物理场的重构是基于实测和理论

计算物理场在实测点的偏差进行样条函数插值。

此外，还有早期发展的权重系数法等。

2） 耦合系数法 （Coupled Coefficient Meth-
ods，CC）。Combustion Engineering公司开发的耦

合系数法CECOR[24]，计算流程简单且在工程上得

到广泛应用。其核心思想是假设理论计算分布与

真实分布差别不大，基本能够描述物理场的性状，

理论与实际物理场的小量偏差则通过实测结合耦

合系数加以修正。Webb等[25]对耦合系数法进行了

改进，发展出 Lagrange乘子法，其计算思想和计

算精度与CECOR的差别不大。

3）数据同化法。数据同化旨在考虑数据时空

分布以及观测场和背景场误差的基础上，在数值

模型的动态演变过程中科学融合观测数据。

特别地，本研究团队基于 3D-Var方法发展了

具有局部非线性特性的反距离插值方法（Inverse-
Distance-based，IDB），在“华龙一号”堆芯三维

功率分布重构方面取得了较好效果[8]。针对“华

龙一号”反应堆堆芯功率分布计算进行了建模，

考虑影响功率分布的 2 个主要因素：（1）Bu，燃

耗，从寿期初（Beginning of Cycle，BOC）到寿

期 末 （End of Cycle， EOC）， 单 位 MWd / tU；

（2）St，R棒插入步，从 0 到 220 步。功率水平为

100%FP（满功率），其他控制棒全提，硼浓度为

临界硼浓度。因此，定义参数 μ ( g )=( Bu, St )∈
G，其中 G =[ 0,20 000 ]×[ 0,220 ]。利用中国核

动 力 研 究 设 计 院 自 主 研 发 的 堆 芯 计 算 软 件

CORCA-3D，计算得到参数空间内每种情况下的

功 率 分 布 f ， 得 到 功 率 分 布 集 合 M = f ( μ

( g ))|g ∈ G。研究考察了几种典型的物理场重构

方法，有 IDB、3D-Var和CC方法。选取 fBK( Bu +
∆Bu, St + ∆St )作为背景物理场，利用 IDB、3D-

Var 和 CC 对 f ( Bu, St ) 进 行 重 构 ， 其 中 ， Bu =
0, St = 0,1,…, 220 。 图 2 分 别 为 ( ∆Bu = 2 000,
∆St = 0 )、 ( ∆Bu = 4 000,∆St = 0 ) 和 ( ∆Bu = 6 000,
∆St = 0 )时对应的2范数误差。

这种情形代表了在理论计算时，控制棒棒位

准确，但因为其他参数（如燃耗）与真实状态有

偏差而引起的背景物理场与真实物理场分布不一

致的情况。可以看到，IDB方法较其他 2种对比方

法在效果上有一定优势，特别是 IDB省去了对背

景协方差矩阵的建模，求解过程更为简单。

2.2.2 背景无关的物理场重构方法

这类物理场重构算法，无需事先给定参考的

物理场分布，而是通过计算数据库或直接求解控

制方程，结合实测值得到实测功率分布。这类算

法主要有最小二乘法、谐波展开法、动态模态分

解以及模型降阶数据同化方法等。

1）约束最小二乘法。Lee等[26]发展的最小二

乘法，通过求解中子扩散方程与探测器响应方程

形成的超定方程组来获得实测通量分布。这种算

法须嵌入堆芯扩散计算程序中，仍处于发展阶段，

缺乏对该方法鲁棒性的研究，也未在商用堆芯核

设计软件中得到应用。

2）谐波综合法[27]。该方法利用中子扩散方程

高阶谐波作为基函数对堆芯通量分布进行拟合，

谐波项系数则通过实测值确定。王常辉等[28]通过

建立谐波数据库实现了谐波综合法在线重构堆芯

实时功率分布。这种方法需预先计算好若干参考

工况的高阶谐波，前期工作量巨大。该方法最大

缺陷是数学理论支撑不足，文献[29]的工作表明，

该方法效果略逊于后来发展的模型降阶方法。
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图图 22 每每个插入步情况下采用不同方法重构的功率误差个插入步情况下采用不同方法重构的功率误差

Fig. 2 Errors of power reconstructed by different

methods in every insertion step

3）动态模态分解。该方法是一种数据驱动

的、无模型的矩阵分解技术，用于使用线性

Koopman算子概念开发的数值和实验数据[30]。动

态模态分解法的关键是能够提取数据的时空模式

特征，它结合了本征正交分解（Proper Orthogo-
nal Decomposition，POD）和傅里叶变换的特征。

Abdo等[31]应用该方法对核反应堆的同位素演化进

行建模，Gong等[21]基于该方法提出了一种快速、

无模型、易于实现的数据驱动策略来预测氙振荡

过程中的功率分布，Liu等[32]在该策略的基础上展

开不确定度量化。

上述重构方法发展较早也趋于成熟，受当时

计算能力的限制，现在来看相对简单，未融合最

新的建模技术。

4）模型降阶数据同化方法。这类方法的核心

思想是通过离线计算数据库，得到反应堆运行状

况的降阶模型，将功率分布表示为降阶基函数的

线性组合，系数则通过实测值进行在线数据同化

拟合得到。这类方法有严格的数学理论支持，其

优点是不需要背景物理场，也实现了在线计算的

精确和高效，代表着未来发展方向。在这方面，

Maday、Argaud、Mula及本文作者Gong等做了大

量工作[21,33-38]，将在下一节详细论述。

3 基于模型降阶的数据同化理论

先进的模型降阶技术使得从大规模理论计算

数据中读取关键信息成为可能，尤其适用于核反

应堆这类复杂的工业系统。对于大多数工业系统

而言，蕴藏在理论计算的大数据中的关键特征信

息往往十分精简。采用最新发展的模型降阶技术

可有效提取特征信息，是数据驱动物理约束建模

的典型方法。

常见的模型降阶方法主要包括 POD[39-40]、本

征广义分解（Proper Generalized Decomposition，
PGD）[41-42]、降阶基方法（Reduced Basis Meth-
od，RBM）[43-45]以及其他诸多变种。其中，本征

正交分解使用最为广泛，研究最为深入。该方法

步骤为：1）构造待求问题的含参流形；2）提取

含参流形中的主要特征，如通过奇异值分解

（Singular Value Decomposition，SVD）方法对全

阶模型进行截断，只保留对全阶模型贡献最大的

本征函数序列，舍弃贡献极低的本征函数序列，

构成含参流形的低维空间正交基；3）将全阶模型

投影到低维空间求解，获得降阶模型。本征广义

分解则是基于“分离变量法”的思想，将每个类

别的参数用相应的近似函数表示，待求问题的解

则表示成各参数相关函数的乘积之和，求和阶数

依赖于所求解问题的精度，各阶系数则通过求解

全阶问题相关的偏微分方程而得。降阶基方法，

则是结合贪婪算法和先验误差指标，通过反复迭

代全阶模型和降阶模型，得到满足计算精度要求

的低维空间近似和相应的降阶模型。
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对于高维物理场，数据同化需要建模的物理

场协方差矩阵维度很高，极大增加了建模的不确

定性和计算成本。特别是在高维空间、多尺度、

非线性、非高斯、复杂不确定性及状态量空间相

关性等多种因素的综合作用下，现有的基于背景

物理场的数据同化算法的不足日益突出，基于模

型降阶的数据同化方法则是应对上述挑战的重要

技术方向。在这个趋势下，为了进一步增强降阶

模型的泛化能力和鲁棒性，开始在数据同化和模

型降阶工作中使用机器学习技术，以借助机器学

习强大的数据处理能力，提高模型在面对复杂的

实际情况时的适应性和准确性[46]。在核工程领域，

针对广义经验插值法（Generalized Empirical In-
terpolation Method， GEIM）[38,47]、 稳 定 格 式 的

POD（Stabilized Gappy POD，SGPOD）[33-34,37]、

带模型修正的含参数据同化 PBDW（Parameter-
ized-background Data-weak）[48-49]以及结合机器学

习的模型降阶[50-53]做了充分研究。

3.1 GEIM

GEIM[38]方法首先基于控制方程通过高保真

建模生成问题在适定参数域内的含参流形M，通

过贪婪算法学习得到降阶基{ qi}n
i = 1，由降阶基生

成降阶子空间 Vn，同时假设所研究物理模型的分

布量的主要成分均可由 Vn中的元素近似，且达到

一定的精度。即，对于任何参数 μ ∈ P，物理场

u ( μ )有如下近似表示：

u ( μ )≈ un( μ )=∑
i = 1

n

αi( μ ) qi （3）

式中：qi是降价基，为了求得这些系数{ αi( μ )}，

传统的模型降阶方法是通过将控制方程对应的弱

形式在 Vn 子空间投影计算而得（即 POD或 RBM
方法），但前提是参数 μ已知。对于动态过程，参

数往往是变化的，因此，求解上述问题的输入参

数 μ与实际对应的参数有误差，甚至 μ是未知量。

GEIM则是通过耦合实测值来求解式（3）中的系

数 { αi( μ )}n
i = 1 。 过 程 如 下 ： 设 探 测 器 i ( =

1,2,…,m )对应的响应函数 li，则物理场 u ( μ )对

应该探测器的实测值可表示为 yi = li( μ )，在有噪

声的情况下，上式的向量形式为

Y o = l ( ut)+ e

式中：e是噪声向量，协方差为D = E ( eeT)。

对于任何参数 μ ∈ P（P 为参数可行域），

GEIM通过下述关系式求解系数：

li( u )= li( un)= li(∑
i = 1

n

αi( μ ) qi ), i = 1,2,…,m

在实测值数目多于待求系数数目以及有测量

误差的情况下，Gong等[36]提出了改进GEIM方法

CS-GEIM（Constrained Stabilized GEIM），并基

于 IAEA-2D基准题给出了很好的结果。图 3 给出

了在计算基准题的中子通量时，不同插值函数的

数目m与测量次数 n的比值下，该方法与GEIM方

法的误差对比结果。

图图 33 不同不同m/n比值的比值的CS-GEIM和和GEIM误差对比误差对比[36]

Fig. 3 Comparison of CS-GEIM and GEIM errors at

different m/n ratios[36]

3.2 SGPOD

相比于 GEIM，SGPOD则是采用了 POD基

函数[33-34，37]。实际上，式（3）中的基函数可由

POD、RBM或其他任何方法获得。数值结果指

出，GEIM、RBM或 POD等方法求得的基函数，

在数据同化的时候，会发生随着基函数维度增加

出现数值结果不稳定和噪声放大的现象。进一步

的工作[33-34，37]则给出了稳定的数据同化方案

ì

í

î

ïï

ïï

ud( Y o)=∑
i = 1

n

αi( μ ) qi( x )= Φnα

s.t. arg min
α ∈ ℝn

( Mα - Y o)TD-1( Mα - Y o)+ ζαTC-1α

式中：Φ n ≔( q1, q2,…, qn)；α ≔( α1,α2,…,αn)T；

M ∈ ℝm × n， M ij = li( qj)； ζ为正则化参数；对于

GEIM 或 RBM 方 法 的 基 函 数 Φ n ， C ≔ diag
( ( αmax1 )2,( αmax2 )2,…,( αmax

n )2)，αmax
i = arg max

u ∈ M
αX
i ( u )，

X为 GEIM或 RBM方法求得的系数；若 Φ n 来自

POD方法，则 αi = σi为基 qi对应的奇异值。上式

的解为

αd =[ M TD-1M + ζC-1] M TD-1Y o

仍然以 2.2 节的功率重构为例，采用 SGPOD
方法进行功率重构，并与 3D-Var和 CC法进行比

较（BOC），Bu = 0，SGPOD采用 20 维基函数，

高斯噪声方差为σ = 10−2，3D-Var和CC对应的背
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景物理场 fBK,∆Bu = 8 000,∆St = 0，相应的误差见

图4。图中还给出了背景物理场的偏差。

图图 44 不同功率分布重构方法对应的相对误差随不同功率分布重构方法对应的相对误差随R棒插入棒插入

步的变化情况步的变化情况[[3434]]

Fig. 4 Variations of relative errors of power

reconstructed by different method along with insertion

steps of R rods [34]

可以发现：当背景物理场误差较大时( ∆Bu =
8 000,∆St = 0 )，即背景物理场与当前物理场燃耗

相差 8 000 MWd/tU，传统的数据同化方法会带来

较大误差；SGPOD则体现了背景物理场无关的特

性。基于模型降阶的数据同化在核工程，尤其是

“华龙一号”上的系统性分析和应用可参见文献

［33-34］。

3.3 基于机器学习的模型降阶

随着机器学习技术的兴起，该技术在分析和

预测复杂数据时展现出的强大能力受到各行各业

的广泛关注，大量工作开始引入机器学习方法到

数据同化及模型降阶中，以应对单独传统模型遇

到的各种挑战。结合机器学习的数据同化研究中，

Yang等[54]提出一种数据支撑的内嵌物理知识神经

网络（Data-enabled Physics-informed Neural Ne-
twork，DEPINN），能在使用较少观测信息的情

况下，在求解中子扩散方程时得到满足工程精度

要求的特征值。为了增强 DEPINN 的鲁棒性，

Yang等[55]使用一个区间损失函数来处理有噪声的

先验数据，以促进 DEPINN的工程应用。同时，

机器学习技术的引入，促进了基于模型降阶的反

问题求解的研究[50，56]，是反应堆运行数字孪生

（Reactor Operation Digital Twin，RODT）的基础

之一[51]。RODT能够实现反应堆全生命周期运行

的实时预测、优化、监测、控制和改进决策，最

终能够进一步提高核能的经济性和安全性。

为了提高降阶模型预测未知参数集时的泛化

能力，基于传统模型降阶技术（如 POD）融合神

经网络[52-53]、决策树[57-58]等机器学习方法构建降阶

模型受到青睐。一种简易的结合过程是：

1）构造待求问题的含参流形并提取含参流形

中的主要特征，得到降阶基；

2）针对不同的参数集，计算降阶基对应的系

数 α，构造机器学习的训练和测试样本集；

3）使用训练样本集迭代训练机器学习模型，

即求解式（4），得到模型输出的基系数 ᾱ

ì

í

î

ïï

ïï

ud( Y o)=∑
i = 1

n

ᾱ i( μ ) qi( x )= Φn ᾱ

s.t. arg min
ᾱ ∈ Rn

 ᾱ - α

（4）

4）使用测试样本集计算系数 ᾱ，并采取某种

度量评测模型精度。

基于 POD结合全连接神经网络（Full Con-
nected Neural Network，FCNN）的降阶模型技

术，Kang等[52]进行了流场的模拟，用于研究燃料

棒束内冷却剂流动和传热特性。Li等[53]提出一种

基于贝叶斯神经网络的 RODT方法来解决反应堆

堆芯三维功率场估计的反问题。本文作者[57]采用

SVD自编码器降阶模型结合 K-最邻近和决策树方

法，在不修改原仿真模型、非侵入式的情况下，

模拟受输入参数影响的两群中子扩散方程控制的

堆芯，计算流程如图5所示。

本团队[58]在该正向计算的工作基础上，基于

广义潜同化方法设计能够根据观测数据进行参数

估计的反问题模型。同时，首次提出采用微分进

化算法来升级逆求解器，并提出了考虑同化噪声

观测的 RODT的系统不确定性量化[51]。最后，在

不同的工作温度、控制棒步数、功率水平和反应

堆堆芯入口温度下，通过华龙一号的一个运行循

环，对所提出的 RODT的准确性和有效性进行测
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图图 55 数据支持的物理信息数字孪生的机器学习降阶建模流程数据支持的物理信息数字孪生的机器学习降阶建模流程[[5757]]

Fig. 5 Flow chart of the machine learning reduced-order model for the data-enabled physics-informed digital twin[57]

试，证实了该方法在在线参数识别和状态估计方

面的实际工程应用潜力。

此外，PBDW法[48-49]在声学、气候学及核工

业等领域也取得了应用。相比于GEIM、SGPOD，

PBDW具备修正模型误差的能力。有关 PBDW在

反应堆物理领域的研究见文献[49，59]。

4 数据同化中的不确定度分析

模型降阶技术大大降低了数据同化建模的计

算复杂度，节省了大量计算成本，同时具有特别

高的计算精度。但由于背景状态误差 eb 和观测误

差 eo 的存在，仅仅能保证模型降阶结果拟合观测

信息 yo 的精度，并不能确定与 G ( x t)或 G ( xb)之

间的误差。因此，需要展开不确定度分析和参数

敏感度分析，进行不确定度量化，以评估计算结

果的可靠性[60-61]。在高保真数值反应堆中展开不确

定度量化，能够最大限度减少数值模拟方法中假

设与近似带来的误差，降低运行安全裕量，对于

核数据的评价调整和核反应堆的安全分析、优化

设计等方面均具有非常重要的应用价值[62-63]。不确

定度分析的方法主要分为基于确定论的方法和基

于统计学的方法[64-66]。

基于确定论的方法主要采用“三明治准则”

（Sandwich Rule）[67]，基于协方差矩阵和敏感性系

数可以确定响应参数的计算不确定性：

Cy, y = Sx, yCx, x S
T
x, y

式中：Cy, y 为响应参数 y的计算不确定性；Cx, x 为

输入参数 x的协方差矩阵；Sx, y 是响应参数 y相对

于输入参数 x的敏感性。

使用基于确定论的方法，Qin等[68]对热管冷却

反 应 堆 的 灵 敏 度 与 不 确 定 度 进 行 了 分 析 ；

Makhloul等[69]对研究堆TRIGA Mark II进行建模，

并评估了有效增值因子的灵敏度；曹良志等[63]使

用确定论和统计抽样的方法，基于高保真数值反

应堆NECP-X程序量化了各类核参数的协方差在
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堆芯稳态和瞬态分析中的不确定度传递。

基于统计学方法的不确定性量化的关键在于

如何生成输入参数样本、高效抽样以及量化统计

波动。其计算流程为：1）根据输入参数的空间分

布进行采样，形成参数样本；2）使用仿真模型计

算不同的样本，收集每个样本的响应；3）进行统

计学计算，分析响应的不确定性和相关信息。

基于统计学方法的不确定性量化的应用案例

如下：梁鑫源等[70]将 POD方法与经典的求解偏微

分方程的Galerkin投影法结合，针对二维两群中子

扩散问题构建物理驱动的降阶模型，对 POD -

Galerkin 降阶模型用于抽样统计不确定性分析进

行了研究；Dhulipala等[71]针对TRISO燃料，基于

大规模可并行马尔可夫链蒙特卡罗采样器的贝叶

斯不确定性量化方法，对模型参数、模型不充分

和实验测量噪声引起的不确定性进行量化；本团

队[72]进行了华龙一号线功率密度（Linear Power
Density，LPD）在线监测系统误差分析，通过研

究华龙一号 LPD在线监测系统的总体不确定度的

分析方法，将系统的各部分误差通过统计方法综

合起来，量化系统的总体误差限值，分析流程如

图6所示。

图图 66 华龙一号华龙一号 LPD 在线监测系统统计误差分析流程在线监测系统统计误差分析流程[73]

Fig. 6 Flow chart of statistical error analysis for HPR

1000 online monitoring system[73]

为了减少代码开发，较多不确定度量化工作

基于桑迪亚国家实验室开发的Dakota工具包[74]展

开，其提供了一套不确定性量化和优化算法，目

前在核反应堆领域得到了广泛应用[75-76]。美国Ar-
gonne国家实验室[77]验证了在 SAS4A/SASSYS-1

中结合 Dakota工具包进行不确定度量化的能力，

拓展了原程序的不确定度分析能力。美国核能高

级建模与仿真项目NEAMS把 Dakota工具包整合

到 NEAMS工作台中，并对 Nek5000 代码计算反

应堆物理领域的流体流动时的不确定性进行了表

征[78]。中广核研究院有限公司许多挺等[79]使用

Dakota中蒙特卡罗与拉丁超立方的非参数抽样方

法，分析了燃料棒设计验证的不确定度。西安交

通大学韩睿钰等[80]基于Dakota和自编程热管反应

堆单通道热工分析程序 HEART，对静默式热管

反应堆NUSTER稳态热工水力特性进行了不确定

性分析。

进行不确定度分析需要大量的样本模拟数据

支撑，具有很大的算力需求，此时模型降阶能发

挥降低算力要求的优势。依托模型降阶技术，

Khuwaieh等[81]开发了 ROMUSE（Reduced Order
Modeling based Uncertainty / Sensitivity Estimator）
工具包，能够基于模型降阶技术进行不确定性分

析和灵敏度估计；Elzohery等[82]应用 POD-Galer-
kin 投影建立了一种降阶模型 （Reduced Order
Model，ROM），以较低的计算成本逼近多群瞬态

中子扩散方程的解并进行不确定度分析，通过对

比全阶与ROM计算结果的统计误差，验证了降阶

模型应用于不确定性分析的可行性，同时表明包

括投影在内的ROM降阶模型用时比全阶模型的用

时快大约 4 倍。夏凡[83]基于深度高斯过程的高保

真深度学习代理模型进行反应堆不确定性分析，

降阶后的模型能保证计算精度，同时很大程度上

提高了计算效率；梁鑫源等[84]进行了基于降阶模

型的中子扩散特征值问题的不确定性研究，结果

表明即使将构造降阶模型所需的全阶模型计算时

间考虑在内，降阶模型的分析时间依然仅为全阶

模型的 11.48%。随着对精度要求的提高，模型复

杂度变高，计算时间增长，基于模型降阶技术进

行不确定度量化将会成为进行不确定分析和量化
的主流方法。

5 结语

数据同化方法的中心思想是在考虑数据时空

分布和对模型、观测做出误差估计的基础上，在

数值模型的动态运行过程中融合新的观测数据的

方法，其目的是生成具有时间、空间和物理一致

性的数据集。值得注意的是，随着高保真建模和

数值计算技术及数据科学的发展，基于实测数据



龚禾林，等： 核反应堆物理计算数据同化研究进展2024年 67

的数据驱动建模方式建立了从设计到验证的闭环，

促进了高效设计和优化设计的发展，开启了基于

模型和数据驱动的新范式，为核反应堆数据挖掘、

数字孪生和人工智能创造了条件。
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