
第 45 卷　 第 9 期

2024 年 9 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 45

 

No. 9
Sep.

 

2024

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2412821

收稿日期:2024- 05- 10　 　 Received
 

Date:
 

2024- 05- 10
∗基金项目:福建省自然科学基金(2022J01566)项目资助

基于时空动态检测的核电厂堆外中子
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摘　 要:在核电厂安全监控体系中,堆外中子探测器扮演着关键角色。 然而,现有针对探测器的故障检测方法侧重于提取时序

特征,以及采用固定阈值方式加以辨识故障,未充分利用探测器之间蕴含的空间耦合关系且缺乏灵活性。 为此,该文提出 1 种

针对堆外中子探测器的时空动态检测模型(STDDM)。 该模型由时序卷积网络(TCN)、图卷积网络(GCN)和动态阈值 3 个模块

构成。 其中,将 TCN 和 GCN 模块相组合,用于提取探测器间隐含的时空关系以重构探测器信号。 在此基础上,计算重构与真

实信号间的残差,根据个体探测器的残差均值以及整堆探测器残差标准差,设计动态阈值检测策略,使模型能够自适应于反应

堆运行工况的变化。 通过某地区核电厂真实数据加以验证,所提 STDDM 不仅能实时且精准地重构探测器信号,而且在不同故

障情况下依然具有较强的故障容错能力,证明其在核电厂堆外中子探测器故障检测中的有效性和实用性。
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Abstract:In
 

the
 

safety
 

monitoring
 

systems
 

of
 

nuclear
 

power
 

plants,
 

ex-core
 

neutron
 

detectors
 

are
 

essential.
 

Existing
 

fault
 

detection
 

methods
 

for
 

these
 

detectors
 

primarily
 

focus
 

on
 

extracting
 

temporal
 

features
 

and
 

using
 

fixed
 

thresholds
 

to
 

identify
 

faults.
 

These
 

methods
 

do
 

not
 

fully
 

leverage
 

the
 

spatial
 

coupling
 

relationships
 

between
 

detectors
 

and
 

lack
 

flexibility.
 

To
 

address
 

these
 

limitations,
 

this
 

paper
 

introduces
 

a
 

spatial-temporal
 

dynamic
 

detection
 

model
 

(STDDM)
 

for
 

fault
 

detection
 

in
 

ex-core
 

neutron
 

detectors.
 

The
 

model
 

comprises
 

three
 

components:
 

a
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

( TCN),
 

a
 

graph
 

convolutional
 

network
 

( GCN),
 

and
 

dynamic
 

thresholds.
 

By
 

combining
 

the
 

TCN
 

and
 

GCN,
 

the
 

model
 

captures
 

implicit
 

spatial-temporal
 

relationships
 

between
 

detectors
 

to
 

reconstruct
 

detector
 

signals.
 

The
 

residuals
 

between
 

the
 

reconstructed
 

and
 

actual
 

signals
 

are
 

then
 

computed,
 

with
 

dynamic
 

thresholds
 

set
 

based
 

on
 

the
 

mean
 

residual
 

and
 

the
 

overall
 

standard
 

deviation
 

of
 

residuals
 

across
 

the
 

reactor.
 

This
 

approach
 

allows
 

the
 

model
 

to
 

adapt
 

to
 

varying
 

reactor
 

operating
 

conditions.
 

Tested
 

with
 

real
 

data
 

from
 

a
 

nuclear
 

power
 

plant,
 

the
 

STDDM
 

not
 

only
 

provides
 

accurate
 

real-time
 

signal
 

reconstruction
 

but
 

also
 

exhibits
 

strong
 

fault
 

tolerance
 

under
 

various
 

fault
 

conditions,
 

proving
 

its
 

effectiveness
 

and
 

practicality
 

for
 

fault
 

detection
 

in
 

ex-core
 

neutron
 

detectors.
Keywords:nuclear

 

power
 

plant;
 

ex-core
 

neutron
 

detector;
 

fault
 

detection;
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

(TCN);
 

graph
 

convolutional
 

network
 

(GCN);
 

dynamic
 

threshold

0　 引　 　 言

　 　 核电作为一种清洁能源发电方式,在实现“双碳”目

标上发挥重要作用[1] 。 为确保核电厂的安全运行,需要

对核反应堆状态进行实时监测,堆外中子探测器作为

一种关键核测设备,应用于监测各类核反应堆内部的中

子通量密度。 然而,由于工作环境的特殊性以及设备服
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役时间的增长,中子探测器可能因长期的辐射、电子元件

老化等因素,导致测量信号出现精度下降、漂移、偏置甚

至完全失效等故障,进而影响核电厂的安全监测[2] 。 随

着核电厂数字化水平的提高,利用先进的数据分析技术

和人工智能算法进行故障检测和健康管理,已经成为提

高核电厂安全性和经济性的重要手段[3-4] 。 因此,针对堆

外中子探测器故障开发有效的检测方法尤为重要。
核电厂中的多数关键传感设备均设计了物理冗余并

通过交叉检验来辨识故障[5] ,但由于冗余传感器与一般

传感器具有相同的硬件结构和相似的工作环境,可能发

生共模故障[6] 使冗余传感器同时发生故障,导致冗余失

效。 此外,通过定期对传感器进行重新校准和维护也能

减小测量偏差和故障概率[7] ,然而,这些措施低效耗时甚

至可能出现误校准,并且在早期的轻微性故障可能因重

新校准而被掩盖,导致故障难以及时检测。
近年,国内外学者已对核电厂传感设备的故障检测

开展相关研究。 Lin 等[8] 设计了一种顺序向后选择和逻

辑判断方法来识别核电厂中的故障传感器,并且通过多

元自回归算法对故障信号进行校正。 Gautam 等[9] 利用

了扩展卡尔曼滤波器建立故障检测指标和故障特征,并
结合 了 库 尔 贝 克 - 莱 布 勒 散 度 ( kullback-leibler

 

divergence,KLD)和指数加权移动平均,基于先验知识和

约束条件建立模型,开发了一种故障决策控制图,对压

力、温度传感器和中子探测器进行故障检测,该方法侧重

于提取实际物理系统的局部信息,以准确描述传感器之

间的因果关系。 尽管这类方法对系统行为具有较好的解

释性,但其普适性较差,需在长期测试中验证其完整性。
随着人工智能技术的不断发展,基于数据驱动的方

法开始涌现,模型可利用有限的数据样本进行训练,以提

取数据中潜在的特征规律。 Li 等[10] 将主成分分析技术

(principal
 

component
 

analysis,PCA)运用到核电厂传感器

的故障检测中,并结合了数据预处理和降低虚假故障报

警的方法,以提高故障检测性能。 Yu 等[6] 改进传统的

PCA 方法提出了一种基于校正重构算法和循环主成分分

析 的 检 测 模 型 ( cyclic
 

PCA-corrected
 

reconstruction
 

algorithm,CPCA-CRA),以提高多传感器故障的检测能

力。 Yellapu 等[11] 提出了一种基于小波变换的多尺度

PCA 方法,从数据中提取有利于监测的特征来降低建模

成本,并采用小波近似系数的广义似然比检验公式,以增

强故障检测性能。 Choi 等[12] 采用改进的门控循环单元

提取时间序列特征,建立传感器故障诊断容错模型,通过

剔除故障传感器的影响,以提高核电厂在紧急情况下的

故障容忍度。
然而,上述方法侧重于从时间维度提取故障特征,忽

略了传感器间的潜在关联。 为解决这一不足,Rao 等[13]

结合树模型与支持向量机( ensemble
 

of
 

trees
 

and
 

support
 

vector
 

machine,EOT-SVM)以提取核电厂一次回路中传感

器间的空间关联性, 用于估计传感器的测量误差。
Yin 等[14] 建立了基于相关参数的人工神经网络模型

( relevant
 

parameter-based
 

artificial
 

neural
 

network,
RPANN)融合多个传感器特征进行信号重构,并构建了

基于时间序列的神经网络模型( time
 

series-based
 

artificial
 

neural
 

network,TSANN)用于故障检测。 Xu 等[15] 提出了

一种基于虚拟冗余极端梯度提升树( virtual
 

redundancy-
based

 

extreme
 

gradient
 

boosting,VR-XGBoost)的传感器信

号重构模型,利用堆芯内中子探测器之间的相互关系建

立了高精度的预测模型,并通过 6
 

sigma 准则进行故障检

测。 Chen 等[16] 设 计 了 基 于 广 义 回 归 神 经 网 络

(generalized
 

regression
 

neural
 

network,GRNN)的孪生模型

(T-GRNN)用于表示传感器间的共同关系,并采用容错

策略,多个传感器同时失效,也能保证其有效性。 尽管这

些方法利用了传感器间的潜在关系,但并没有显式地考

虑传感器之间的空间或结构关系,无法有效捕捉传感器

之间的连接信息。
图卷积神经网络( graph

 

convolutional
 

network,GCN)
作为一种新兴的人工智能模型,在处理非欧几里得空间

中具有显著关联性的数据时表现出优异的性能,应用于

变量预测[17-18] 、机械故障诊断[19-20] 等领域中。 在这些工

作的启发下,考虑到堆外中子通量分布存在特殊的空间

关系,堆外中子探测器作为中子通量测量设备,其在空间

中也将具有较强的耦合关系,利用 GCN 有望于表征这种

复杂关系。
因此,本文结合时序卷积网络( temporal

 

convolutional
 

network,TCN)和图卷积神经网络,分别提取时间和空间

尺度的特征,并基于动态阈值策略对堆外中子探测器进

行故障检测。 首先,根据堆外中子探测器的实际空间分

布构建空间关系图;其次,构建信号重构模型和动态阈值

故障检测策略;最后,根据模型重构信号和实际测量信号

计算残差与动态阈值比较从而实现故障检测。

1　 堆外中子探测器

　 　 反应堆内的核裂变反应会产生大量的中子,而中子

通量与反应堆功率具有强相关性。 堆外中子探测器位于

反应堆压力容器外,能够测量泄露到堆外的中子通量,从
而实现对反应堆功率的监测[21] 。 由于反应堆从启动到

满功率运行过程中的功率变化范围较大,仅使用单一的

中子探测器无法进行精确测量,通常采用 3 种不同量程

的探测器,即源量程探测器、中间量程探测器以及功率量

程探测器,不同探测器对不同通量范围敏感,并且量程范

围相互重叠,可覆盖整个反应堆燃料周期[22-23] 。 核电机

组一般处于满功率或高功率运行状态,在此期间,功率量
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程探测器发挥重要作用,它向控制室提供反应堆状态信

息以便操纵员对核反应过程进行控制,同时向反应堆保

护系统提供监测信号。 因此,本文针对功率量程探测器

开展故障检测研究。
堆外中子探测器布局与结构示意图如图 1 所示,功

率量程探测器采用非补偿长电离室,分别布置在反应堆

压力容器外的 4 个象限,在每个象限上沿轴向共有 6 个

灵敏段分别用于测量不同高度的中子通量,每段包含

1 个中子电离室。

图 1　 堆外中子探测器布局与结构示意图

Fig. 1　 Layout
 

and
 

structure
 

of
 

the
 

ex-core
 

neutron
 

detectors

每个灵敏段中包含 1 对表面涂有硼元素的阴极电极

和阳极电极, 并放置在充满惰性气体的圆柱形载体

内[24] 。 工作过程中,涂硼电极在中子辐照下发生反应,
　 　 　 　

生成的锂离子和 α 粒子将惰性气体电离,电离产生的电

子和正离子在高压电场的作用下向两极移动,从而形成

电压信号,再经过放大和修正后得到核功率值。
反应堆具有复杂的物理特性,燃料组成、堆芯形状、

控制棒位置、反射层材料等都会影响中子的产生和吸收,
导致泄露到堆外的中子通量在空间中呈不均匀分布。 由

此可见,堆外不同区域之间具有空间关联关系,而堆外中

子探测器作为测量设备可以反映中子通量在空间上的分

布,因此,相邻探测器可能会捕获到相似的中子通量变化

且存在较强的空间耦合关系。

2　 堆外中子探测器故障检测方法

2. 1　 STDDM 整体框架

　 　 堆外中子探测器作为核电厂中的关键设备,其故障

将会干扰堆芯监测系统,对一次回路系统的稳定性和可

靠性产生不利影响,针对堆外中子探测器的故障检测尤

为重要。 考虑到堆外中子探测器在实际的物理位置分布

中具有较强的关联性,为有效结合其时间和空间维度上

的特征,本文使用 TCN 捕捉时间特征;并使用 GCN 融合

多个探测器特征,以提取空间特征;同时,结合动态故障

阈值策略和故障隔离机制,构成堆外中子探测器时空动

态检测模型 ( spatial-temporal
 

dynamic
 

detection
 

model,
STDDM),整体框架如图 2 所示。 具体步骤如下:

图 2　 基于 STDDM 的堆外中子探测器故障检测框架

Fig. 2　 Fault
 

detection
 

framework
 

based
 

on
 

STDDM
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　 　 1)根据堆外中子探测器在三维空间的实际分布,构
建探测器空间关系图 G;利用探测器真实电压信号构建

探测器特征矩阵 X。
2)基于探测器空间关系图 G 和特征矩阵 X, 对信号

重构模型进行训练,并保存训练过程中性能较好的模型。
在实时故障检测中,将探测器数据流输入到信号重构模

型中,得到重构信号。
3)计算重构与真实信号的残差。
4)利用探测器历史残差计算动态阈值。
5)比较当前时刻探测器残差和动态阈值的大小判断

是否发生故障。 若未检测到故障,则不对真实信号进行

干涉,正常显示监测信息;若检测出故障,则采取故障隔

离,使用重构信号修正故障探测器。
2. 2　 信号重构模型

　 　 定义探测器数量为 S,探测器信号构成的时间序列

长度为 L。 将每个探测器作为一个节点,采用图结构表

示三维空间中探测器的位置关系, 定义空间关系图

G = (V,E,A),其中,V和 E分别代表节点和边,A为邻接

矩阵(A ∈ RS×S), 表示节点之间的连接关系。 式(1)所

示为邻接矩阵的生成公式。

Amn =
0, Vm 与 Vn 之间不存在连接关系

1, Vm 与 Vn 之间存在连接关系{ (1)

　 　 其中, Amn 表示邻接矩阵第 m 行第 n 列的元素,当

第 m 个节点Vm和第 n个节点Vn存在连接关系时,Amn 值

为 1,否则Amn 值为 0。 同时,将每个探测器信号序列作为

图节点的特征,构成探测器特征矩阵 X(X ∈ RL×S)。
本文中,探测器数量 S 为功率量程探测器中灵敏段

的数量,即 S 的值为 24。 依据第 1 节中介绍的堆外中子

探测器原理与布局,本文基于探测器实际空间分布构建

三维的探测器空间关系图 G,并将空间关系图的连接关

系表示为邻接矩阵 A, 如图 3 所示。 每个探测器节点仅

与相邻探测器之间存在连接关系。

图 3　 探测器空间关系图及其邻接矩阵示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

detector
 

spatial
 

relationship
 

graph
 

and
 

its
 

adjacency
 

matrix

信号重构模型结构如图 4 所示,可分为时序特征提

取和空间信息融合两部分。

图 4　 信号重构模型结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

the
 

signal
 

reconstruction
 

model

　 　 时序特征提取采用 TCN 模型,TCN 是为处理具有因

果约束的序列建模任务而提出的通用卷积网络。 相较于

传统的循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,RNN) 和

长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory,LSTM) 等循环

结构,TCN 利用卷积操作捕获序列数据中的时序信息,具

有高效的并行计算能力[25-26] 。 不同于传统的卷积过程,
TCN 结合因果卷积 ( causal

 

convolution ) 和膨胀卷积

(dilated
 

convolutions)以组成膨胀因果卷积(dilated
 

causal
 

convolution)。 此外,TCN 中还具备残差连接结构,以及权

重归一化( weight
 

normalization) 和随机失活( dropout) 等
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正则化方法。
1)因果卷积:每个卷积层 t 时刻的输出值仅依赖于 t

及其之前时刻的输入值,从而确保输出只取决于当前和

过去的输入,而不受未来信息的影响,防止未来数据的

“泄露”。
2)膨胀卷积:为克服传统卷积神经网络对时间序列

建模长度受限于卷积核大小的问题,在 TCN 中利用膨胀

卷积以扩展感受野,从而更好地捕获长期依赖关系,膨胀

卷积过程可表示为式
 

(2)所示。

C t = ( f  X t) = ∑
K-1

k = 0
f(k)·x t -d·k (2)

式中: X t 和 C t 分别表示 t 时刻的输入序列和输出特征;
f 表示卷积核;  表示膨胀卷积操作;K 和 d 分别表示卷

积核大小和膨胀因子;d 决定了卷积核中元素的间隔。
通过改变 d的大小能够改变输出的感受野。 如图5 所示,
图中展示了 3 层卷积核大小为 2,膨胀因子 d = [1,2,4]
的膨胀因果卷积, 其中输出 y t 包含了原始输入中

{x t -7,……,x t -1,x t} 的信息。

图 5　 膨胀因果卷积

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

dilated
 

causal
 

convolution

3)残差连接:TCN 采用残差连接结构以防止深层网

络带来的梯度消散问题,该结构可表示为式(3)。
Ot = F(X t) + h(X t) (3)

式中: X t 和 Ot 分别表示 t 时刻残差连接模块的输入和输

出;F(·) 表示一组包含膨胀因果卷积、权重归一化、激活

函数、随机失活的变换操作;h(·) 为卷积核大小为1的卷

积操作,用于特征降维从而匹配特征数量,以便进行加和

操作。 当F(X t) 与X t 具有相同特征数量时,h(·) 退化成

恒等映射。
经过 TCN 获得高维时序特征后,利用 GCN 模型融

合这些深层特征得到时空特征。 在 GCN 中,每个探测器

节点的特征变换通过聚合和更新两个步骤实现,传统的

GCN 计算如式
 

(4)所示[17-18] 。
H( l)

t = (D -1 / 2(IN + A)D -1 / 2)X( l)
t

Z( l)
t = σ(H( l)

t θ( l) ){ (4)

式中: X( l)
t 、H( l)

t 以及Z( l)
t 分别为 t时刻第 l层 GCN 的输入

特征矩阵、经过空间信息聚合后的特征矩阵以及输出特

征矩阵; IN 为单位矩阵,表示计算过程中考虑节点自身

特征信息;σ 为激活函数;A 和 D 分别表示邻接矩阵和度

矩阵;θ( l) 表示第 l 层 GCN 的可学习权重矩阵。
但在探测器故障检测中,为了确保故障下模型依然

能够通过周围探测器特征对故障探测器进行精准重构,
本文所提 GCN 消除了空间关系图中的自环结构,即节点

自身特征信息不参与图卷积计算,改进后信息聚合过程

如式
 

(5)所示。
H( l)

t = σ((D -1 / 2AD -1 / 2)X( l)
t θ( l) ) (5)

GCN 利用图的邻接矩阵来指导信息的流动,能够结

合局部节点特征与其邻居的信息,这有助于形成包含更

广泛信息的复合特征表示,相对于独立考虑每个探测器

的数据来说,能提供更深层次的洞察。 图 6 以#1 探测器

为中心节点展示了 2 层图卷积的过程。 在第 1 层 GCN
中,#1 探测器基于预定义的图结构从相邻的探测器( #2、
#7、#19)中汇集信息;第 2 层图卷积中,#1 探测器不仅包

含了相邻探测器的信息,还整合了相邻探测器的邻居探

测器(#3、#8、#13、#20)的信息,使得#1 探测器具有更大

的感受野。

图 6　 GCN 聚合空间信息

Fig. 6　 Spatial
 

information
 

aggregation
 

diagram
 

of
 

GCN

综上,信号重构模型可表示为映射函数 F,表达式如

式
 

(6)所示。
Y t = F[G;(X t -w,…,X t -1,X t)] (6)
其中,w 表示输入数据的时间窗口长度,Y t∈RS×1 表

示探测器信号的重构矩阵。 其通过融合探测器空间关系

图 G 的空间信息和探测器特征矩阵 X 的时间特征,对
t 时刻的探测器信号进行重构。
2. 3　 动态阈值策略

　 　 常见的故障检测方法是在训练集或验证集上计算重

构值与实际值的残差,并利用残差序列产生 1 个恒定的

阈值,然后将其运用到在线检测中,通过比较实时产生的

残差与固定阈值以辨识故障。 然而该方法存在一定的局

限性,当测试集与用于产生阈值的样本之间存在分布差
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异,或者模型在测试集局部区域的重构能力较差时,恒定

阈值方法无法根据工况的变化加以调整,将导致正常探

测器被诊断为故障。 因此,本文通过结合探测器残差的

个体历史表现和系统残差的整体行为,产生动态阈值,以
克服固定阈值方法所存在的问题。

实时故障检测中,记第 i 个探测器在 t 时刻的残差为

ei( t), 计算过程如式
 

(7)所示。

ei( t) = y i( t) - y i( t) (7)

其中, y i( t) 和 y i( t) 分别表示第 i 个探测器在 t 时刻

的实际信号和重构信号。
在非故障情况下,探测器残差的波动范围处于某

一置信区间内,当某一探测器残差位于区间之外时,即
可将其判断为故障。 由式

 

( 7) 中残差的定义可知,该
置信区间的下界为 0,因此,仅需考虑区间上界,即残差

阈值。
定义 μ i( ts,te) 和 σ i( ts,te) 分别为第 i个探测器的残

差序列在时间窗口[ ts,te] 内的均值和标准差,计算过程

如式(8) 所示,两者分别体现探测器残差在某一时间段

内的平均水平和波动程度,当故障发生时,随着残差的增

大,μ i( ts,te) 和 σ i( ts,te) 也将随之增大,因此两者能够反

映故障行为。

μ i( ts,te) = 1
te - ts

∑
te

t = ts

ei( t),( te ≥ ts)

σ i( ts,te) = 1
te - ts

∑
te

t = ts

[ei( t) - μ i( ts,te)] 2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(8)

使用 Q i( t) 表示第 i 个探测器在 t 时刻的残差阈值,
其计算方法如式

 

(9) 所示。
Q i( t) = μ i( t - w th,t) + λ i

σ i( t)

σ i( t) = 1
S - 1 ∑

S

j = 1,j≠i
σ j( t - w th,t)

ì

î

í

ïï

ïï
(9)

其中, μ i( t - w th,t) 表示第 i个探测器在长度为w th 的

历史窗口内的残差均值,在非故障时能够反映探测器在

正常工作条件下的典型行为;σ i( t) 表示除第 i 个探测器

之外,其它探测器的标准差的均值,它代表当前整个系统

内残差的波动性和噪声水平,能够为阈值的确定提供系

统级的动态变化信息,进而使阈值设置具有更强的适应

性;λ i 为第 i 个探测器的调节因子,用于调整系统平均波

动水平对阈值的影响程度, 在本文中 λ i 根据验证集

产生。
在检测到探测器故障之后,采用重构信号替换故障

信号,并且将动态阈值恒定为故障时刻的阈值。 另外,为
避免非故障下的单个异常残差值影响检测效果,在故障

检测过程中对残差序列采用移动平均滤波,以滑动窗口

为单位开展故障检测。

3　 算例分析

3. 1　 算例数据集

　 　 本文数据集来自某地区商用压水堆核电机组历史监

测数据,原始数据集涵盖变功率(包含功率上升和功率下

降)和满功率 2 种运行工况。 数据集所含特征为中子通

量经过堆外中子探测器转换后输出的电压信号,每个探

测器对应 1 个一维特征,整个数据集共包含 24 个特征;
数据采样频率为每分钟采样 1 次。

从原始数据集中选取变功率工况下功率变化范围为

40% ~ 100%的 30
 

000 个点,并按照 8 ∶2
 

的比例划分为训

练集和验证集用于信号重构模型的训练。 除去用于模型

训练的数据后,从原始数据集分出 30
 

000 个功率变化范

围为 75% ~ 100% 的变功率采样点和 30
 

000 个满功率采

样点,分别作为变功率测试集和满功率测试集。
由于缺乏实际场景下故障探测器数据样本,本文结

合堆外中子探测器工作环境以及检修记录,并根据相关

文献资料[6,10,16,27-28] 进行故障模拟设置,将探测器故障分

为以下 4 种典型故障:精度下降、漂移、偏置和失效。
1)精度下降故障表现为探测器输出信号噪声水平升

高,信号质量下降,其数学模型如式
 

(10)所示。 在原始

信号的基础上,向故障开始时刻 t fs 后的 T f 个连续时间步

长内添加噪声。
x i,n[ t] =

x i,h[ t] + x i,h[ t]·U( - c,c), 0 ≤ t - t fs < T f

x i,h[ t], 其他{ (10)

式中:x i,h[ t]和 x i,n[ t]分别为第 i 个探测器的正常(无故

障)测量值和可能存在精度下降故障的值;U( -c,c) 为

[ -c,c]上的均匀分布;c 表示噪声水平。
2)漂移故障表现为输出信号逐渐偏离正常值,在故

障早期呈现潜伏性异常变化,其数学模型如式
 

( 11)
所示。

x i,d[ t] =

xi,h[t] + xi,h[t]·
d(t - tfs + 1)

Tf
, 0 ≤ t - tfs < Tf

x i,h[ t] + x i,h[ t]·d, t - t fs ≥ T f

x i,h, 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(11)

式中:x i,d[ t]为第 i 个探测器在漂移故障下可能的故障

值;d 为最大漂移程度;在故障开始时刻 t fs 后的 T f 个连

续时间步长上,漂移故障随时间线性增加,当漂移故障到

达最大程度时,信号开始保持不变。
3)偏置故障下表现为输出信号产生小幅度跳变,造

成信号偏差,其数学模型如式
 

(12)所示。
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x i,b[ t] =
x i,h[ t] + x i,h[ t]·b, 0 ≤ t - t fs < T f

x i,h[ t], 其他{
(12)

式中:x i,b[ t]为第 i 个探测器在偏置故障下可能的故障

值;b 表示偏置程度,在故障开始时刻 t fs 后的 T f 个连续

时间步长上,向原始信号注入固定比例的偏置量。
4)失效故障表现为探测器信号突降为 0,产生明显

阶跃,探测器完全丧失测量功能,其数学模型如式
 

(13)
所示。

x i,f[ t] =
0, 0 ≤ t - t fs < T f

x i,h[ t], 其他{ (13)

其中,x i,f[ t]为第 i 个探测器在失效故障下可能的故

障值,在故障开始时刻 t fs 后的 T f 个连续时间步长上,故
障探测器的读数保持为 0。

以上 4 种故障的故障程度设置如表 1 所示。

表 1　 模拟故障程度

Table
 

1　 Level
 

of
 

simulated
 

faults

故障类型 故障范围

精度下降 [ -15% ,15% ]

漂移 [ -15% ,-2% ],[2% ,15% ]

偏置 [ -15% ,-2% ],[2% ,15% ]

失效 突降为 0

3. 2　 评价指标

　 　 本文采用平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE)、
均方根误差(root

 

mean
 

squared
 

error,RMSE)和对称平均

百分比误差 ( symmetric
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
SMAPE)评价不同模型对探测器信号的重构性能。 模型

对第 i 个探测器的 3 种性能指标计算公式如式
 

(14) 所

示,其中 N 为样本数。

MAE i =
1
N ∑

N

n = 1
y i(n) - y i(n)

RMSE i =
1
N ∑

N

n = 1
[y i(n) - y i(n)] 2

SMAPE i =
1
N ∑

N

n = 1

2 y i(n) - y i(n)

y i(n) + y i(n)
× 100%

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(14)

同时,为了衡量不同模型的故障检测性能,通过混淆

矩阵计算指标。 将故障样本作为正例,正常样本作为负

例,故障检测结果将包含以下 4 种情况:真正例 ( true
 

positive,TP )、真负例 ( true
 

negative, TN)、假正例 ( false
 

positive,FP)和假负例( false
 

negative,FN)。 通过混淆矩

阵计算检测结果中故障和正常两个类别的精确率

(precision,P)、召回率( recall,R) 和 F1 分数( F1
 

score,

F1),计算如式
 

(15)所示。 考虑到类别不平衡问题,为了

更公平地评估模型对每个类别的分类效果,通过计算每

个指标的宏平均作为最终评价指标。

P = TP
TP + FP

× 100%

R = TP
TP + FN

× 100%

F1 = 2PR
P + R

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(15)

此外,计算实际工程问题中关注的漏报率 ( miss
 

alarm
 

rate,MAR)和误报率( false
 

alarm
 

rate,
 

FAR)指标,
如式

 

(16)所示。 MAR 衡量模型未能识别出的故障的比

例,较高的 MAR 意味着较多故障未被发现。 FAR 衡量

被错误标记为故障的比例,较大的 FAR 意味着较多的正

常探测器被错误地识别为故障。

MAR = FN
TP + FN

× 100%

FAR = FP
TN + FP

× 100%

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(16)

3. 3　 模型参数与关键参数分析

　 　 1)
 

模型参数设置

本文基于 PyTorch 深度学习框架进行模型编程,并
使用专用服务器进行模型训练和测试,服务器主要配置

为 Intel(R)Xeon(R)w5-2465X 处理器和 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090 显卡以及 64
 

GB 运行内存。 STDDM 参数如

表 2 所示。

表 2　 STDDM 参数

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

STDDM

参数类型 参数名称 参数值

训练参数

TCN 参数

GCN 参数

故障检测参数

批大小 32

学习率 0. 002

训练次数 200

输入长度 20

重构长度 1

层数 2

卷积核大小 3

膨胀因子 [3,6]

输出维度 32

层数 3

隐藏层神经元个数 32

动态阈值计算窗口大小 10
 

000

故障检测滑动窗口大小 20

故障检测滑动窗口步长 5
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　 　 2)
 

输出长度与膨胀因子敏感性分析

对于不同的输入长度,TCN 能够捕捉不同的时间依

赖特性,而不同的膨胀因子可能影响模型捕捉长期依赖

的能力,进而影响重构性能。 因此,针对这 2 个模型参数

进行敏感性分析,不同输入长度和膨胀因子组合在变功

率测试集上的 MAE 指标如图 7 所示。
结果表明,当较大的输入长度使用小膨胀因子,或者

较小的输入长度使用大膨胀因子,都将导致模型性能变

差。 究其原因,采用小的膨胀因子处理较长输入序列时,
模型无法捕捉大尺度的全局规律;反之,采用过大的膨胀

因子时,模型在时间序列上捕捉全局特征的能力加强,但
忽略了局部精细特征的学习,这两种情况均会影响模型

对时间序列中潜在规律的学习,导致重构效果变差。
3. 4　 堆外中子探测器故障检测分析

　 　 1)
 

单一探测器故障

本文从变功率测试集上选取某个功率上升段数据,
　 　 　 　

图 7　 输入长度和膨胀因子敏感性分析

Fig. 7　 Sensitivity
 

analysis
 

for
 

input
 

length
 

and
 

dilation
 

factor

共 5
 

000 个采样点,并以 1 ~ 4 号(#1 ~ #4)堆外中子探测器

为例,分别在第 1
 

800 个点上设置精度下降、漂移、偏置和

失效 4 种故障,利用 STDDM 进行故障检测。 图 8 展示了故

障探测器及其周围部分探测器的重构和故障检测效果。

图 8　 不同故障下故障探测器与周围部分探测器的重构与检测效果
Fig. 8　 Reconstruction

 

and
 

detection
 

performance
 

of
 

fault
 

detectors
 

and
 

adjacent
 

detectors
 

under
 

various
 

fault
 

conditions
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　 　 以其中#1 探测器精度下降为例,故障信号存在明显

噪声,由于周围探测器均为正常,在重构#1 探测器信号

时,信号重构模型通过融合周围探测器的时空特征对其

进行精确重构,并通过滑动窗口计算残差和动态阈值。
在故障时刻,#1 探测器残差出现明显增大,超过动态阈

值并产生故障报警,进而触发故障隔离机制,利用重构信

号替换故障信号,并将动态阈值恒定在故障时刻。 此外,
由于 GCN 融合了邻居探测器的信息,受到#1 故障探测器

影响,其相邻的#2 和#19 等正常探测器在故障时刻经过

GCN 融合空间信息后将包含#1 故障探测器的少量故障

特征,影响重构效果,残差在该时刻附近均产生了小幅度

的上升,但由于动态阈值的作用,阈值随之增大。 采取故

障隔离之后,#2 和#19 探测器相比于故障发生前的拟合

效果变差,导致残差增大,此时动态阈值再次发挥作用,
自适应地将阈值增大,避免正常探测器的误报。 同理,其
它 3 种故障情况与精度下降类似,说明了信号重构模型

能够有效地融合故障探测器周围的探测器特征进行信号

重构,并且动态阈值能够避免故障探测器对正常探测器

信号重构的扰动。
2)

 

多个探测器故障

在实际场景中,除单个探测器故障外,仍需考虑多个

探测器故障的情况,根据故障在堆芯外布局和故障点的

集中程度,多故障又可分为分散式和集中式故障[15] 。 其

中,集中式故障表现为故障探测器在空间中位置较为集

中,如同一纵向或横向平面上多个探测器同时发生故障,
这将导致模型输入特征中包含较多故障特征,进而影响

重构性能。
考虑到堆外中子探测器不同于堆内探测器,堆外探测

器更易于人员进行及时维修与更换,本文中仅考虑 2 个探

测器同时故障的情况。 从变功率测试集上选取某个功率

上升段数据,共 5
 

000 个采样点,并以#1 和#24 号探测器同

时发生精度下降和失效故障为例模拟分散式情况;以#1
和#2 探测器同时发生漂移和偏置故障为例模拟集中式

情况。 多故障下,故障探测器及其周围部分探测器的重

构与检测效果如图 9 所示。 分散式情况的故障检测效果

与单故障情况相似,由于故障探测器之间较为分散,重构

模型受故障干扰较小,仅是与故障点相邻的小范围区域

内的探测器重构受到故障影响,故障检测方法正常发挥

作用。 对于集中式故障情况,#1 和#2 号探测器同时发生

故障,由于两个故障探测器在空间中的距离较近,形成局

部故障点,从故障点向周围辐射的较大区域内的正常探

测器经过 GCN 融合空间信息后将包含更多的故障特征。
但信号重构模型不仅融合了故障探测器特征,还融合了

其它正常探测器特征,通过融合多个探测器的空间特征,
缓解了故障对重构的影响,并且在动态阈值和故障隔离

的双重作用下,能够降低发生误报警的可能性。

图 9　 多故障下故障探测器与周围部分探测器的重构与检测效果

Fig. 9　 Reconstruction
 

and
 

detection
 

performance
 

of
 

fault
 

detectors
 

and
 

neighboring
 

detectors
 

under
 

multiple
 

fault
 

conditions

3. 5　 动态阈值与固定阈值对比

　 　 以#6 探测器偏置故障为例,分别使用传统的 3σ 固

定阈值检测方法和本文的动态阈值检测方法进行故障检

测,2 种方法对比如图 10 所示。 受到#6 探测器故障影

响,在故障时刻附近,与#6 相邻的#5、#12 以及#24 探测

器的重构精度均出现明显下降,残差呈现上升趋势。 在

某些时刻,正常探测器的残差超过 3σ 所产生的固定阈值

从而产生误报警,而动态阈值能够实时更新故障检测阈
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值,当模型重构精度下降或重构性能受到故障干扰时,动
态阈值能够适应其带来的影响,及时调整阈值大小,避免

产生误报警。 此外,动态阈值能够跟随残差的变化趋势,
从而减小漏报警的可能性。

图 10　 动态阈值与固定阈值比较

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

dynamic
 

and
 

fixed
 

thresholds

3. 6　 不同模型信号重构性能比较

　 　 探测器的信号重构精度与故障检测性能密切相关。
为了验证 STDDM 融合时空特征的优越性,本文选取 VR-
XGBoost[15] 、T-GRNN[16] 、CPCA-CRA[6] 、RPANN[14] 、EOT-
SVM[13] 以及 S-GRU[29] 模型进行实验对比,构建数据重构

模型。 由于上述对比模型无法与 STDDM 一样同时输出

所有探测器的重构信号,为确保实验的公平性,以上对比

模型针对 24 个探测器分别构建子模型。 图 11 所示为不

同模型在每个探测器上的 SMAPE 误差,可以明显看出所

有重构方法在满功率下的性能均优于变功率,这是由于

满功率工况下功率水平基本平稳,而变功率工况下,不同

功率水平的探测器信号之间存在差异,导致探测器之间

的关联关系具有动态性和不稳定性,模型难于准确捕捉

这种变化关系。

图 11　 探测器信号重构误差对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

detector
 

signal
 

reconstruction
 

errors

　 　 EOT-SVM、RPANN、T-GRNN 由典型的数据驱动模型 设计而来,具有非线性逼近能力,但是对于变功率下的信
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号重构稳定性不足,不同探测器重构性能差异较大。
CPCA-CRA 将探测器信号分解为主成分空间和残差空

间,并对这 2 个空间进行重构,S-GRU 基于循环神经网

络,能够有效建模探测器信号的时间序列特征,这 2 个模

型在变功率和满功率测试集上的性能表现均较稳定,但
由于缺少空间信息,无法捕捉特征的空间依赖关系,重构

精度仍难以达到 STDDM 的水平。 VR-XGBoost 作为 1 种

集成学习模型,由许多强学习器组成,它在 2 个测试集上

表现良好,但由于缺少获取时空规律的模块,VR-XGBoost
在重构某些探测器信号时容易产生过拟合现象。 结果表

明,融合时空信息的 STDDM 在变功率和满功率下均能达

到较低的 SMAPE,且每个探测器的 SMAPE 水平较为

平稳。
表 3 详细给出了上述模型在 2 个测试集上平均误

差。 由表 3 对比分析可知,在平均 RMSE、平均 MAE 和

平均 SMAPE 这 3 个评价指标上,STDDM 均取得了最优

的数据重构精度,并且相比于其它模型,STDDM 在 2 个

数据集上的误差水平十分接近,说明其在变功率下依然

能够保持与满功率时相近的重构性能,模型能够有效捕

捉变功率下的动态变化关系,具有较强的稳定性。 以对

比模 型 中 性 能 较 好 的 VR-XGBoost 的 误 差 为 基 准,
STDDM 的 3 项重构指标在变功率下分别下降 32. 2% 、
29. 5%和 31. 7% ,在满功率下分别下降 13. 2% 、14. 8% 和

20. 1% 。 综上,实验结果表明,STDDM 能够通过融合探

测器时间和空间信息达到较优的信号重构性能,并且对

于功率变化有较强的适应能力。 在此后的故障检测中,
重构信号被用于计算与真实信号之间的残差,进而反应

故障情况,同时用于纠正故障信号。

表 3　 不同模型数据重构精度对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

data
 

reconstruction
 

accuracy
 

across
 

different
 

models

模型
变功率测试集 满功率测试集

RMSE / 10-2
 

V MAE / 10-2
 

V SMAPE / % RMSE / 10-2
 

V MAE / 10-2
 

V SMAPE / %

EOT-SVM 0. 914
 

6 0. 733
 

2 0. 562
 

4 0. 724
 

8 0. 582
 

7 0. 383
 

4

RPANN 0. 703
 

5 0. 561
 

5 0. 423
 

5 0. 516
 

3 0. 392
 

9 0. 255
 

6

T-GRNN 0. 635
 

2 0. 518
 

2 0. 387
 

0 0. 474
 

5 0. 381
 

8 0. 254
 

7

CPCA-CRA 0. 724
 

5 0. 445
 

0 0. 325
 

8 0. 497
 

6 0. 393
 

2 0. 253
 

0

S-GRU 0. 554
 

0 0. 435
 

1 0. 313
 

0 0. 492
 

4 0. 389
 

0 0. 253
 

0

VR-XGBoost 0. 501
 

1 0. 385
 

6 0. 289
 

1 0. 387
 

2 0. 315
 

8 0. 221
 

8

STDDM 0. 339
 

8 0. 272
 

0 0. 197
 

4 0. 336
 

1 0. 269
 

1 0. 177
 

2

3. 7　 不同模型故障检测性能比较

　 　 为了验证 STDDM 在单一探测器以及多探测器故障

情况 下 的 优 势, 将 其 与 VR-XGBoost[15] 、 T-GRNN[16] 、
S-GRU[29] 、CPCA-CRA[6] 和 TSANN[14] 故障检测模型进行

对比,在 2 个测试集上分别设置实验,共开展以下 4 组实

验:变功率测试集单一探测器故障、满功率测试集单一探

测器故障、变功率测试集多个探测器故障、满功率测试集

多个探测器故障。 每组实验中分别在测试集[ 10
 

000,
20

 

000]的采样点范围内的随机时刻模拟 1
 

000 次故障。
对于单一探测器故障实验,在数据集上随机选择 1 个探

测器并随机模拟成 4 种故障之一;对于多探测器故障实

验,随机选取 2 个探测器并随机模拟成 4 种故障中的

2 种,从而确保故障样本充分涵盖了集中式和分散式故

障情况。 图 12 和表 4 分别展示了 2 个数据集上单一探

测器故障和多个探测器故障时不同检测模型的性能差

异,采用宏平均 P、宏平均 R、宏平均 F1 分数以及漏报率

和误报率指标衡量检测效果。

所有模型在变功率数据集上的故障检测性能均略低

于满功率数据集,一方面是由于模型在变功率下的重构

性能较差导致故障检测中难以提供精确的重构信号,在
某些时刻的重构信号将偏离真实信号导致残差增大,进
而产生错误判断;另一方面,在变功率情况下探测器信号

具有上升或下降趋势,在这种非平稳变化过程中发生的

微小故障难以在早期被检测出来,从而产生遗漏。 而基

于动态阈值的方法能够自动调整阈值大小,故本文方法

在 2 个数据集上均取得了较低的漏报率和误报率。
多故障下,由于故障点增多,相较于单故障情况,将

有更多探测器重构受故障影响,VR-XGBoost、TSANN 和

S-GRU 通过统计学方法计算恒定的阈值,在故障检测中

缺乏灵活性,无法抵抗因重构精度下降而产生的误报警,
并且过大的阈值还将导致更多的故障被忽略,因此表现

出较高的漏报率和误报率。 对比其它故障检测模型,在
2 个不同工况数据集中,STDDM 对于单一故障和多故障

的检测都表现出优势。 一方面得益于 STDDM 融合探测

器时间和空间特征信息的能力,不仅使信号重构精度得
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图 12　 单、多探测器故障下不同模型检测精度对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

fault
 

detection
 

accuracy
 

of
 

different
 

models
 

under
 

single
 

and
 

multiple
 

detector
 

faults

表 4　 单、多探测器故障下不同模型漏报率与误报率对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

miss
 

alarm
 

rate
 

and
 

false
 

alarm
 

rate
 

of
 

different
 

models
 

under
 

single
 

and
 

multiple
 

detector
 

faults
(% )

模型

单一探测器故障 多个探测器故障

变功率测试集 满功率测试集 变功率测试集 满功率测试集

MAR FAR MAR FAR MAR FAR MAR FAR

TSANN 14. 1 0. 966
 

3 11. 6 0. 718
 

9 11. 4 2. 247
 

3 10. 5 2. 038
 

6

CPCA-CRA 10. 9 0. 935
 

2 8. 9 0. 996
 

1 17. 9 1. 461
 

4 12. 9 1. 562
 

5

S-GRU 14. 5 0. 595
 

9 13. 4 0. 357
 

5 14. 1 1. 807
 

9 13. 2 0. 996
 

0

T-GRNN 15. 1 0. 313
 

5 14. 0 0. 230
 

6 16. 8 0. 746
 

0 15. 2 0. 742
 

0

VR-XGBoost 15. 7 0. 226
 

7 12. 8 0. 253
 

9 12. 1 1. 058
 

5 11. 7 0. 993
 

4

STDDM 5. 9 0. 193
 

0 5. 7 0. 060
 

9 9. 1 0. 627
 

7 8. 4 0. 538
 

6

到提升,而且减小故障对探测器重构的影响;另一方面,
在动态阈值的作用下,故障检测阈值自适应变化,进一步

降低了误报和漏报的风险。 综合以上故障检测的实验结

果,证明 STDDM 方法在面对多种复杂故障时能够达到较

好的检测精度,并且具有较强的鲁棒性。

4　 结　 　 论

　 　 本文提出一种针对核电厂堆外中子探测器故障的

STDDM 检测方法,其结合时序卷积网络、图卷积网络以

及动态阈值策略。 此方法旨在克服现有故障检测方法未

能充分利用探测器之间空间耦合关系的不足并解决传统

固定阈值检测方法在面对复杂动态系统时的误报和漏报

问题。 实验分析结果表明,STDDM 通过整合时序和空间

特征,有效地捕获中子探测器网络中的时空依赖关系,相

比于 VR-XGBoost、T-GRNN、TSANN 等模型,STDDM 在不

稳定的变功率测试集上仍具有较高的重构精度。 此外,
相较于固定阈值方法,通过引入动态阈值策略,STDDM
能够根据探测器重构残差的历史表现自适应地调整阈

值,不仅减少了因阈值设置不当而导致的误报和漏报,还
增强了模型在不同运行状态下的稳健性,在单一探测器

故障以及多探测器故障时具备优越的检测性能。 综上所

述,本文所提出的 STDDM 显现了较高的重构精度和故障

检测准确度,验证了该方法的有效性和工程适用性。
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