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基于多尺度全卷积神经网络的核电主泵
状态异常检测方法

龚安，魏金铭

摘要 为解决目前主泵状态异常检测复杂数据建模难、早期异常检出难和异常程度评估难

的问题，提出一种基于多尺度全卷积神经网络的编解码器网络结构异常检测方法MSFCNAD
（multi-scale FCN-based anomaly detection）。在考虑主泵状态多变量时序特征的基础上，利

用全卷积神经网络编解码进行像素级训练，精准定位核电主泵状态数据的异常范围；同时兼

顾主泵状态异常时段特征，提取核电主泵状态的多尺度特征矩阵，通过不同尺度的特征矩阵

所检测到的异常范围分级判断其异常程度。在此基础上，利用真实核电主泵数据进行实验，

对比自回归滑动平均模型（ARMA）、双向长短期记忆网络（BiLSTM）、全卷积神经网络

（FCN）、自动编码器（AEs）等多个模型的分类效果。结果显示，MSFCNAD模型的召回率、F1
分数均优于文中列举的模型，分别为 78.44%、80.30%，优于其他模型中最高的 77.53%、

69.74%，表明MSFCNAD模型比其他异常检测方法的性能更好，同时能够通过异常程度判断

异常的严重性，在故障发生前优先维护，保障主泵正常运行。
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核电作为一种清洁高效能源符合绿色转型的

要求，已经成为世界能源发展的大趋势。然而核电

的发展机遇与挑战并存。纵观历史上几次大的核

电事故，无一不造成不可估量的损失，甚至至今仍

受到核辐射的影响，因此确保核电安全十分重要。

核电安全受多方面影响，保证核电设备完全稳定运

行至关重要。作为一回路系统能量传递的唯一动

力源，核电主泵的安全运行尤其重要。主泵传感器

能否准确收集和处理状态信号进行反馈不仅对核

电站的安全运行至关重要，而且还影响设备维护成

本、设备使用寿命以及整体发电效率。因此，针对

核电主泵运行状态有效监测和异常检测，及时检测

出早期的异常并进行维护处理，保障核电站安全运

转是不可或缺的。
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目前，国内外关于核电主泵状态异常检测方法

主要包括：基于固定阈值的方法、基于相似性的方

法、基于专家系统的方法、基于统计的方法、基于偏

差的方法等。目前针对核电主泵异常检测常用的

方法仍以阈值判断和人工巡查为主，导致设备早期

异常无法被发现；另外专家系统也在主泵上有所应

用，但专家经验无法处理未知异常。由于核电主泵

运行过程中涉及的传感器种类数量较多，高精度传

感器传出的数据关系复杂，所以目前针对核电主泵

状态异常检测的研究仍很难保证同时实现高检出

率和低误检率。Maurya等[1]提出了一种基于支持

向量数据描述的鲁棒性异常检测算法，对核电站真

实数据进行了大量实验证明算法的有效性，同时讨

论算法在高维和非线性可分离数据中寻找异常的

扩展，但仍局限于单维数据的异常检测技术。Cali⁃
va等[2]提出了一种结合卷积神经网络（CNN）、去噪

自编码器（DAE）及 K均值聚类（K-means）的深度

学习方法来检测核电反应堆信号异常，将核反应器

的 26层展开成二维图像，通过归一化的交叉关联

和度量来定位异常来源，异常检出率和可解释性显

著提升。You等[3]分析核电机械仪器信号，针对核

电信号的异常情况及随机性影响，提出了一种基于

贝叶斯推论的信号异常识别新决策来确定信号状

态并量化故障概率，能够提前发出警报并提供核电

机械仪器故障概率。

近年来，深度学习在复杂多变量时序数据上的

研究越发深入，同各个领域交叉结合取得了不错的

效果，使其在处理复杂动态系统故障诊断和异常检

测中兼具应用价值和理论意义。Cheng等[4]提出了

一种多尺度长短期记忆网络（long short-term mem⁃
ory，LSTM）模型以完全表征不同尺度的时间依赖

性。Sabokrou等[5]最先将全卷积神经网络（full con⁃
volutional network，FCN）应用于异常检测，用级联

的方式来检测和定位异常区域。陈磊等[6]针对异常

检测阶段重建误差易在阈值附近的序列无法正确

判断异常这一问题，提出了长短期记忆自编码器集

成框架，提高了异常检测精度。由于核电数据保密

性、核能设备安全性、核电建设减缓发展等原因，目

前核电主泵异常检测的相关研究还没有很好地与

深度学习领域进行结合，亟待研究出合适的深度学

习核电主泵异常检测方法。

针对核电站主泵状态传感器所产生的多变量

时间序列数据，提出一种基于多尺度 FCN的核电

主泵状态异常检测方法 MSFCNAD（multi-scale
FCN-based anomaly detection），通过分析主泵状态

设备的真实测点监测数据提早发现异常行为并进

行评估，在状态异常出现早期及时检测上报，以减

少运维危险。

1 相关理论

1.1 全卷积神经网络

针对CNN下采样会丢失细节信息[7]的缺点，用

卷积层代替全连接层，Long等[8]提出了全卷积神经

网络。通过像素级的训练方式，FCN能获得更高更

好的精确度、鲁棒性和运算效率。

FCN通过交替进行卷积与池化，对输入特征进

行提取，如图 1[8]所示。卷积层采用卷积核与输入

特征进行卷积运算，运用激活函数实现非线性变

换，缩放指数线性单元（SELU）[9]激活函数能够使样

本分布自动归一化，保证训练过程中梯度不会爆炸

或者消失，卷积过程及 SELU激活函数非线性变换

过程的数学表达式为

g ( )i =∑
x = 1

m∑
y = 1

n∑
z = 1

p

ux, y, z*wi
x, y, z + vi,

i = 1, 2,…, q （1）
y ( i ) = f (g ( i ) ) = max { αeg ( )i - α, g ( i ) } ,

i = 1, 2,…, q （2）
式中，g(i)为第 i个经卷积所构造的特征张量；u、v、

w分别为输入数组、卷积核偏置、卷积核宽度；x、y、z

为输入特征维度；y(i)为第 i个经 SELU激活函数实

现的非线性变换。

池化层是对上层数据的缩放与映射，池化过

程[10]包括最大值和均值池化，其数学表达式为

Pl ( i, j )max = max( j - 1)w < t < jw{ }ul ( )i, t , i = 1, 2, ..., q （3）
Pl ( i, j )
average = average

( j - 1)w < t < jw{ }ul ( )i, t , i = 1, 2, ..., q （4）
式中，ul ( )i, t 为第 l层中第 i个特征张量的第 t个神经
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元；j为第 j个池化层。

反卷积层就是相对于卷积在神经网络结构的

正向和反向传播[11]中做相反的运算，也称作逆卷

积、转置卷积，其数学表达式为

g ( i ) =∑
x = 1

m∑
y = 1

n∑
z = 1

p

ux, y, z ⊛ wi
x, y, z + vi , i = 1, 2, ..., q（5）

式中，⊛为反卷积操作。

图1 FCN逻辑结构

1.2 双向长短期记忆网络

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）
是一种针对序列能够考虑时间先后顺序问题的神

经网络结构。由于RNN反向传播存在梯度消失问

题，无法处理较长序列，因此引入“门”的内部机制，

向隐藏层神经单元中加入记忆单元[12]，提出长短期

记忆网络来解决长距离依赖问题，但 LSTM只能单

向处理语义依赖。将前向 LSTM和后向 LSTM结

合，形成双向长短期记忆网络（bi-directional long
short-term memory，BiLSTM），用于处理双向语义依

赖[13]。

LSTM通过遗忘门、输入门、输出门这 3个门控

状态实现对有效信息的记忆和对无效信息的遗忘。

当 t时刻的 xt输入，同 t-1时刻的细胞状态Ct-1、输出

ht-1，参与运算得到 t时刻的 ht输出，LSTM具体更新

公式为

ft = σ (Wf∙[ ht - 1, xt ] + bf ) （6）
ot = σ (Wo∙[ ht - 1, xt ] + bo ) （7）
it = σ (Wi∙[ ht - 1, xt ] + bi ) （8）

Ct = ft ⊗ C t - 1 + it ⊗ tanh (Wc∙[ ht - 1, xt ] + bc )（9）
ht = ot ⊗ tanhC t （10）

式中，f、i、o分别表示遗忘门、输入门、输出门，分别

储存旧信息的权重向量、获取新信息的权重向量、

输出待输出的候选向量；W、b分别为 3个门控状态

对应权重和偏置向量；σ(∙)为 sigmoid激活函数；

tanh(∙)为双曲正切激活函数。

BiLSTM的内部单元逻辑结构同LSTM相同，在

其基础上增加了双向输入。BiLSTM不仅解决了

RNN长序列依赖缺失[14]的问题，还能同时捕获序列

前后方向的特征信息[15]，从更多角度学习序列特征

信息。如图 2所示，BiLSTM在序列两端各构建不

同方向的单向 LSTM且连接于同一层，同时捕捉双

向特征信息。BiLSTM神经网络层的输出为

ht = Wmhm t + Wmhm t + bh （11）
式中，m为对应上标方向的记忆神经网络更新状

态向量，即前一时间戳的LSTM状态。

2 模型构建

2.1 问题描述

原始主泵状态时间序列数据由含有 n个时间

步长为T的单维时间序列组成：

图2 BiLSTM特征提取过程
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X = ( x1, x2, ..., xn )T ∈ RT
N （12）

主泵状态“异常”为：与其余大多数状态数据有

着明显区别的数据，或偏离其大部分正常历史状

态[16]的数据。由于主泵关系着核电安全，本着不能

漏检的原则，根据检测难易程度、异常复杂程度和

异常持续时间，对主泵状态数据进行分析，争取在

异常早期尽快检测出异常并量化异常程度，优先处

理影响范围较大的异常。图 3给出了本文异常检

测模型的整体流程框架。

图3 异常检测模型框架

2.2 数据预处理

由于主泵状态的传感器数据存在一定的数据

缺失和数据噪声，各个传感器测点[17]之间的数据存

在相关性，为了保证异常检测模型的准确性，需要

对数据进行预处理。

主泵状态数据分布均匀，数据缺失较少，可能

是由传感器信号无法解析或者传输信号数据出现

损失引起，缺失数据占比低于 10-5，数据缺失量较

少，因此采用加权 KNN（k-nearest-neighbors）[18]近

似结果补充缺失数据是可行的。找到缺失点附近

数据最相似的若干个历史数据点，对缺失值进行填

补。同时，通过同组数据集建立判定树模型，对近

似结果进行判定，判定数据填充是否对整体数据造

成影响。

将原始主泵状态时间序列进行归一化处理后，

其单维主泵状态时间序列表示为

xti = é
ë
ê

ù
û
ú∑

s = 0

S

αi, ssin (ωs ( t + βi, s )) + γi + εti （13）

式中，α、ω、β、γ分别为时间序列的振幅、角频率、相

位、基；ε为噪声，约等于αε, i, t。

利用快速傅里叶变换将时域信号转化为频域

信号，提取时域信号的频率信息，找到异步时序的

对齐参考系原点 o'，利用正弦变换对时间序列的相

位进行变换，得到具有同步性[19]的主泵状态时间序

列。

xti ' = é
ë
ê

ù
û
ú∑

s = 0

S

αi, ssin (ωs ( t + βi, s - β'i ) ) + γi + εo'i （14）
其中，变换相位和变换噪声分别为

β'i = β0, i + ( )ti - o' （15）
εo'i = εtisin é

ë
êê

ù

û
úúω0 ( )v0

4 - β'i （16）
通过傅里叶变换和 sin变换将其同步化后，主

泵状态数据的部分异步特征及其同步表示如图 4
所示。
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2.3 多尺度特征矩阵提取

在主泵实际运行过程中，由于设备属性、运行

工况、周围环境的差异，主泵的状态监测参量、多维

参量之间的相关关系比较复杂。针对多个变量之

间的相关关系，通过两两参量之间的相关性建立特

征矩阵[20]获得。序列之间的特征矩阵不仅能够获

取两两序列间的形状相关性和值尺度相关性，而且

时序数据的不稳定性对其影响较小，导致特征矩阵

对输入噪声有一定的鲁棒性。

对于时间窗大小为 a的两个短序列 xi、xj的相

关性可以表示为

mt
i, j = 1a2∑k = 0

a

xt - ki xt - kj （17）
n个序列间的两两相关性依次随着时间窗向

后移动计算，最终得到 n个序列的相关性矩阵，即

特征矩阵Ma
n × n对于不同尺度下的主泵状态，采用

不同的时间窗大小a依次向后提取得到多尺度[21]特

征矩阵，用于描述不同时间步长所对应的主泵状

态。

根据主泵异常状态的时间长短，设定尺度m=
3，得到分别为 10、60、240大小的时间窗，即多尺度

特征矩阵Ma,m
n × n 的 a分别为 10、60、240。特征矩阵

如图 5所示，横纵坐标为 32个序列，所交叉点为两

序列间的相关性，从 0到 1数值越大，相关性越强。

同一时间序列不同尺度的特征矩阵根据所提取的

特征信息进行比较，所检测出的异常可能不同，因

此根据异常检测的难易程度对异常进行评估。

2.4 MSFCNAD模型

主泵状态数据是具有时间相关性的多变量时

间序列数据，为了实现对主泵状态异常的有效检测

和程度评估，在编码器-解码器结构[22]的基础上，设

计了一种新的异常检测模型MSFCNAD，如图 6所
示。

编码器：采用 FCN对含有序列间相关性的特

征矩阵Ma,m
n × n进行编码，将多个不同尺度的特征矩

阵连接为初始张量X t0输入多个卷积层中。编码器

部分主要包含 4个 FCN卷积层，对于第 h个卷积

层，输入为上一层的输出张量X t
h - 1，对其进行卷积

操作得到输出张量X t
h。

BiLSTM建模：结合多头注意力机制（muti-
head attention）[23]和堆叠BiLSTM[24]对编码器的输出

进行建模并作为解码器的输入，作为连接编码器和

解码器的中介。利用多层堆叠BiLSTM[25]捕获编码

器输出张量的时间依赖性，通过多头注意力机制对

隐含特征分配权重，根据不同时间步长的多尺度特

征矩阵自适应地选择相应的隐藏状态α，最终与建

模得到的特征映射拼接得到建模张量X t'
h。

图4 异步时序的同步化

图5 a=60时所提取的特征矩阵

（a）原始核电主泵状态数据 （b）同步核电主泵状态数据
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解码器：在 BiLSTM建模特征的基础上，利用

FCN的反卷积层进行反卷积和连接合并操作。解

码器部分主要包含 4个FCN反卷积层，输入为BiL⁃
STM建模张量X t'

h，对于第 4个反卷积层，对其输入

直接进行反卷积操作得到输出张量 Y t4；对于其他

第 h个反卷积层，输入与其上一反卷积层的输出张

量Y t
h + 1进行连接后再进行反卷积操作得到输出张

量 Y t
h。通过解码器得到相应重构矩阵Ma,m

n × n，最终

输出多个不同尺度的重构特征矩阵。

2.5 误差阈值选取

将多尺度特征矩阵Ma,m
n × n与经过MSFCNAD模

型重构后的重构矩阵Ma,m'
n × n相减得到差异矩阵，利

用小批量随机梯度下降法[26]（mini-batch stochastic
gradient descent）和Adam优化器最小化重构损失，

差异重构损失定义为

Loss( t ) =∑
t
∑
k = 1

m

 X t, k0 - Y t, k0
2
F

（18）
在训练期，通过足量的训练学习得到合适的神

经网络参数来推理测试集和验证集的重构矩阵，最

终得到相应的差异矩阵。利用第二极值理论中的

DSPOT[27]（streaming peaks over threshold with drift）

对差异矩阵选取阈值 τ，相对值超过阈值判定为异

常。

τ ≃ τ0 + β̂γ̂
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú( )tN

Nτ

- γ̂
- 1 （19）

式中，τ0为初始阈值；β̂和 γ̂分别为运用最大似然估

计（MLE）[28]得到的参数估计值，表示广义帕累托分

布中形状参数和尺度参数的任一值；N为观测点个

数；Nτ为超过阈值范围的观测点个数。

2.6 异常检测模型评价指标

模型的评估少不了借助一些策略和评价指标。

异常类似于分类，假设分类目标只有 2类：正例

（positive）和负例（negative）。目前用于评价一个机

器学习模型好坏的指标都直接或间接与混淆矩阵

有关，如表1所示。

对于分类不平衡的情况，查准率（precision）和

图6 MSFCNAD模型

表1 样本混淆矩阵

实际

正常

异常

预测为正常

TP（true positive）
FP（false positive）

预测为异常

FN（false negative）
TN（true negative）

119



科技导报2024，42（16）www.kjdb.org

查全率（recall）这 2个评价指标非常重要。查准率

P又称为精确率，指正确预测占所有预测的比例。

查全率R又称为召回率，指正确预测占所有正例的

比例。另外，F1为精确率和召回率的调和平均值，

其假定精确率和召回率同样重要。上述 3个指标

的值越大，异常检测模型的性能越佳。具体计算公

式为

P = TP
TP + FP （20）

R = TP
TP + FN （21）

F1 = 2 × P × RP + R （22）
由于在时间序列的异常检测中，实验评判标准

更注重于异常样本的查全率R和综合评价指标F1。

因此本文主要以查全率R和F1作为实验评价指标，

以查准率P作为辅助标准。

3 实验与分析

3.1 实验环境

实验所使用的计算机配置如下：处理器为（英

特尔）Intel(R) Core(TM) i7-6700K @ 4.00 GHz 四

核；内存为 16.00 GB（威刚 DDR4 2400 MHz）；GPU
为 GeForce GTX TITAN X和 RTX 3090；主硬盘为

西 数 WDC WD20EFRX-68EUZN0；主 板 为 技 嘉

Z170X-Gaming 3；操作系统为 Ubuntu 16.04；集成

开发环境为 PyCharm Community Edition 2020.2，所
用的 Python版本为 3.7.8，所用的框架为 TensorFlow
2.1。
3.2 实验数据集

实验所使用的数据集以核电主泵状态数据为

主。该数据集是核电站主泵状态传感器所采集的

真实历史测点监测数据，共计2组机组8台主泵，采

样频率 1次/min，每个主泵有 32个测点，主泵的测

点含温度、轴承壳振、轴向位移、主泵转速、压力和

压差等几种类型。数据时间范围包含 7年的数据，

每个主泵拥有 360多万条数据，总数据量有近 3000
万条数据。

考虑到整体数据量较大，实验过程十分耗时，

数据可能受外界环境影响，因此选取机组 1主泵 4
一年正常运行无异常的主泵状态数据作为训练集，

选取训练集后机组 1主泵 4的 3个月正常运行无异

常的主泵状态数据作为验证集。考虑到核电主泵

异常状态较为罕见，如若测试集不存在异常，最终

只能分析出噪声。因此选取多个测试集，这样既能

分析出异常，证明有效性，又能通过与未分析出异

常进行对照证明实用性。通过对机组1主泵 4历史

数据进行初步分析与核电主泵现场监测维护记录

对比，检测出机组 1主泵 4在历史数据中发生过 3
次异常，选取异常所在月份的主泵状态数据作为A
测试集和B测试集，另选取正常运行 2月的主泵状

态数据作为C测试集。最终构造选取的核电主泵

状态数据集 (reactor coolant pump status dataset，
RCP）。另选取公共数据集 Secure Water Treatment
（SWaT） [29] 和 Server Machine Dataset（SMD） [30]。

SWaT是由新加坡科技设计大学 SUTD的 iTrust机
构收集的包含连续 11 d数据，7 d正常操作，4 d阶
段性袭击（41次）的安全用水处理数据集，数据来

自 51个传感器和执行器，时间粒度为 1 s。SMD是

连续 5周采集 28个不同服务器，每个服务器 38个
维度获得的服务器数据集，时间粒度为 1 min。最

终所使用的实验数据集如表2所示。

3.3 多尺度FCN编解码器（MSFCNAD）构建

主要使用 TensorFlow 2深度学习库构建多尺

度 FCN编解码器模型。利用最小-最大值标准化

（min-max scaler）方法对数据进行归一化处理，采

用函数式 API（functional application programming
interface）定义构建编码器-解码器结构的网络模

型，将每层网络看作一个函数进行调用。

编码器定义为 FCN全卷积层，共Conv1~Conv4
这 4层，其卷积核数量分别为 32、64、128、256，卷积

核大小分别为 3×3×3、3×3×32、2×2×64、2×2×128，

数据集

RCP
SWaT
SMD

测点

32
51

28×38

异常率/%
2.64
11.98
4.16

数据量

922320
946719
1416825

训练量

527040
496800
708405

测试量

395280
449919
708420

表2 实验数据集
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Conv1层的滑动步长为 1×1，其余 3层的滑动步长

为 2×2，激活函数为 SELU，Conv1~Conv4均返回输

入张量。中间建模模块定义为基于多头注意力机

制的多层堆叠BiLSTM，共 5层，根据当前时间步向

前注意 5个时间步，隐藏层神经元个数分别为 64、
48、24、48、64，Dropout比率为 0.2，激活函数为 sig⁃
moid激活函数和 tanh激活函数，根据编码器的输入

获取时序性并返回对应建模张量。解码器定义为

FCN反卷积层，共Deconv1~Deconv4 4层，其卷积核

数量分别为 3、32、64、128，卷积核大小分别为 3×3×
64、3×3×64、2×2×128、2×2×256，Deconv1层的滑动

步长为 1×1，其余三层的滑动步长为 2×2，激活函数

为SELU，Deconv4的输出为建模张量反卷积得到输

出张量，Deconv1~Deconv3的输出均为建模张量同

上一反卷积层连接后反卷积得到的输出张量，最终

通过Deconv1输出重构结果。

模型编译时，使用小批量随机梯度下降法和

Adam优化器作为梯度下降优化算法（Optimizer），

学习率（Lenrning_rate）设为 0.001。模型训练时，设

置批次训练样本数（Batch_size）为 32，训练轮次

（Epoch）为50。
3.4 数据预处理与特征矩阵

核电主泵状态数据是一个具有 32个变量的多

变量异步时间序列，通过傅里叶变换和 sin变换将

其同步化处理后，根据其序列对间的形状相关性和

值尺度相关性构造特征矩阵，截取不同时间窗大小

的特征矩阵，分别为 10、60、240大小的时间窗。由

于异常的持续时间不同，在时间窗较大的特征矩阵

中，异常可能占比较低而检测不到异常。通过对 3
种大小的特征矩阵进行检测，判断其异常严重程

度，对异常进行评估。

为了进一步确定合适的时间窗大小，对核电主

泵状态序列进行分析：如果截取时间段过短，编码

器在编码压缩过程无法获取时序重要特征，特征提

取效果较差；如果截取时间段过长，编码器在编码

压缩过程可能忽略部分时序特征，特征提取不够完

整。因此通过 2次实验对比调整时间窗大小，确定

时间窗 a=10，60，40时，主泵特征提取较为完整且

能够获取时序重要特征，来针对主泵状态时序不同

长度的异常情况进行检测评估。MSFCNAD在时

间窗 a=10，60，240的情况下，平均查全率的异常检

测情况如图7所示。

通过MSFCNAD的平均查全率可以看出，针对

不同持续时间的异常，MSFCNAD(10)几乎都能检测

出来，MSFCNAD(60)只能检测出部分时长短的异

常，MSFCNAD(240)几乎不能检测出时长短的异常

而且只能检测出部分中等时长的异常。因此将检

测结果所对应的异常分为 3类，根据时间持续时间

长短判断异常的严重程度，在维修和检修时优先处

理，避免危险的发生。

3.5 实验结果

为了验证本文模型MSFCNAD在复杂时序下

的异常检测性能，将MSFCNAD和其他基线方法进

行实验比较，比较的模型包括ARMA[31]、BiLSTM[32]、

FCN[33]、AEs[34]、VAEs（variational autoencoders）[35]、

MAD-GAN（medical anomaly detection generative
adversarial networks） [36] 和 LSTM-ED（long short
term memory encoder-decoder）[37]。

实验结果如表 3所示，表中加粗部分为评价指

标中最优结果。采用核电主泵状态 3个测试集进

行实验验证，取平均查全率、平均 F1及平均查准率

作为最终评价指标。其中A测试集存在 2个异常

且具有明显的噪声，B测试集存在 1个异常，C测试

集不存在异常但存在缺失值。与基线方法相比，

MSFCNAD在各评价指标都取得了不错的效果，查

全率和 F1均超过其他基线方法，查准率的评价效

果也比较优异。下面对比分析MSFCNAD与其他

基线方法的实验表现。

图7 MSFCNAD的异常检测情况
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ARMA自回归滑动平均模型是针对非稳定序

列进行异常检测的时间序列模型。从实验结果看

ARMA模型的查全率表现较差，数据维数较多导致

ARMA模型预测效果差无法处理这些复杂的数据

场景。BiLSTM是常用于解决时序问题的神经网络

模型。BiLSTM模型的查全率表现较好，能够较好

地处理时序的长期依赖问题，但查准率表现较差，

整体精确率不够。FCN是一个主要用于提取特征

学习特征的全卷积神经网络，利用卷积核在输入端

对数据进行扁平化处理，能够更好的保留数据的原

始信息。FCN模型的查准率表现较差但查全率表

现良好，没有处理好时序间的相关性关系。AEs和
VAEs是基于自编码器的深层网络，通过编码器和

解码器完成数据重构，根据重构误差大小来进行异

常检测。由于编解码阶段缺少额外约束，处理复杂

数据时常常难以捕获有效数据特征。MAD-GAN
是基于GAN网络的多变量数据异常检测方法，通

过调整实验设置来检查主泵状态的异常。但由于

MAD-GAN中使用的 LSTM-RNN建模时间相关性

时间较长，无法很好的处理数据量较大的多变量时

序。LSTM-ED是基于记忆神经网络的编解码器模

型，用于处理高维非线性的复杂时序。LSTM-ED
可以很好的模拟数据的相关性特征，预测较为准

确，但处理数据较为缓慢。

在 3个数据集RCP、SWaT、SMD上，MSFCNAD
的各评价指标都比较优异，其模型性能较其他基线

方法也比较优异。3个数据集均是多维时间序列

数据，是数据量较大的复杂时序。MSFCNAD利用

全卷积层获得了较好的精准性、运算效率和鲁棒

性，提高了建模性能；同时BiLSTM和编解码器结构

结合，保证了时序数据的相关性和长期依赖，能够

很好的处理大量复杂时序数据。经实验对比分析

可知，MSFCNAD在 3个数据集上的表现证明模型

在复杂时序数据上的抗噪声干扰能力和数据异常

检测能力。另外，MSFCNAD较其他模型还具有异

常评估能力，能够通过不同维度的异常先后顺序和

持续时间，对异常进行分级评估。

图 8展示的是数据异常时 10000 min的情况，

红线是异常出现的时刻。抽取了 32维特征中具有

代表性的特征，3、4、7分别为定子绕组温度、推力

轴承温度和导向轴承温度，12为轴承壳振，22、24
分别为密封腔室压力和密封压差，28为冷却水温

差。第 1次异常可以看出特征 24先出现了明显的

尖峰，明显区别于之前正常情况下的平稳状态，随

后除 28外其他特征发生激增。第 2次异常可以看

出特征 28出现骤升后，特征3、7、24出现尖峰，所有

特征均在异常发生后数值下降。通过以上分析，得

知出现异常后，各个特征的异常程度不同，甚至可

能在异常持续时间内某特征无法检测出异常。另

外由于异常的持续时间不同，各测点出现的异常强

烈程度不同，在维修时需要分清轻重缓急，优先处

理较严重的异常测点。因此，针对核电主泵状态这

一复杂时序，相比于现有核电异常检测方法，MSF⁃
CNAD既能检测多变量时序的异常，又能对异常进

行评估，得到的结果更加全面有效。

模型

ARMA
BiLSTM
FCN
AEs
VAEs

MAD-GAN
LSTM-ED
MSFCNAD

RCP
P

0.7632
0.5667
0.3164
0.6955
0.6814
0.7137
0.8361

0.8226

0.3956
0.7753
0.6682
0.6048
0.7142
0.5344
0.5137
0.7844

R
0.5211
0.6548
0.4295
0.6469
0.6974
0.6112
0.6364
0.8030

F1
SWaT

P
0.5271
0.5849
0.5711
0.6363
0.6667
0.9135
0.8824
0.9041

R
0.4683
0.2157
0.1843
0.5846
0.7237
0.8264
0.7991
0.9768

F1
0.4960
0.3152
0.2787
0.6094
0.6940
0.8677
0.8387
0.9391

SMD
P

0.3467
0.5412
0.3614
0.4416
0.8042
0.7654
0.7846
0.8125

R
0.3915
0.4723
0.2035
0.3447
0.7741
0.8198
0.6924
0.8418

0.3677
0.5044
0.2604
0.3872
0.7889
0.7916
0.7356
0.8269

F1

表3 不同方法异常检测结果
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4 结论

针对核电主泵状态数据复杂、高维以及早期异

常难检测的特点，提出了一种基于多尺度 FCN的

核电主泵异常检测方法MSFCNAD，引入多尺度分

析的思想，在 FCN、BiLSTM的基础上，利用编解码

器框架构造模型。通过对比实验和性能评估证明

了MSFCNAD的有效性，在核电主泵状态数据集上

MSFCNAD比其他基线方法具有更好的异常检测

性能，能够更好地建模复杂状态数据，检测早期异

常并进行异常评估。但MSFCNAD在性能上仍有

很大的改进空间，寻找更有效的特征提取方法，用

Conv-BiLSTM或Transformer替代BiLSTM的模型组

合等，从而进一步提升检测性能是未来研究工作的

一个主要方向。
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Reactor coolant pump status anomaly detection method based on

multi-scale fully convolutional networks

AbstractAbstract The large number of types of reactor coolant pump condition sensors leads to three difficulties in current main pump
condition anomaly detection: difficulty in modeling complex condition data, difficulty in detecting early abnormalities, and
difficulty in assessing the degree of abnormality. The study of rapidly developing deep learning techniques such as neural
networks can provide new ideas to solve these problems. To this end, a codec network structure anomaly detection method
MSFCNAD (multi-scale FCN-based anomaly detection) based on multi-scale fully convolutional neural networks is proposed.
Based on the multivariate temporal characteristics of the main pump state, this method uses the full convolutional neural network
codec for pixel-level training to precisely locate the abnormal range of reactor coolant pump state data. At the same time, taking
into account the main pump state abnormal time characteristics, the multi-scale feature matrix of reactor coolant pump state is
extracted, and the abnormal extent is judged by the graded abnormal range detected by the feature matrix of different scales. On
this basis, experiments are conducted using real nuclear main pump data to compare the classification effects of several models
such as ARMA, BiLSTM, FCN and AEs. The results show that the MSFCNAD model outperforms the models listed in the paper
in terms of recall and F1 score, which are 78.44% and 80.30%, respectively, better than the highest 77.53% and 69.74% of the
other models. The experimental results show that this method has better performance compared with other anomaly detection
methods, and it can also judge the severity of anomalies by the degree of anomalies and prioritize maintenance processing.
KeywordsKeywords anomaly detection; multivariate time series; fully convolutional neural networks; multiscale analysis; deep learning
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