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原子能技术

核反应堆冷却剂系统故障诊断动态模糊
径向基神经网络模型

朱佳浩1,2, 戴滔1,2, 隋阳1,2,3∗, 李枭瀚1,2

(1. 南华大学核科学技术学院, 衡阳 421001; 2. 先进核能技术设计与安全教育部重点实验室, 衡阳 421001;
3. 福建福清核电有限公司, 福清 350300)

摘　 要　 针对传统的故障诊断方法难以在不确定环境下准确诊断核电厂核反应堆冷却剂系统( reactor coolant system,RCS)故

障这一问题,按照以下路线建立了一种核电厂 RCS 故障诊断动态模糊径向基神经网络(dynamic fuzzy radial basis function neu-
ral network,DFRBFNN)模型。 首先,根据 RCS 的故障类型和样本数据,确定 DFRBFNN 模型的初始结构;然后,应用径向基神

经网络方法,构建了 RCS 故障诊断 DFRBFNN 初始模型,应用随机初始化方法,对 DFRBFNN 初始模型的去模糊层到输出层的

连接权重进行初始化处理;最后,应用误差下降率法,修正 DFRBFNN 初始模型的结构和参数,构建了 RCS 故障诊断 DFRBFNN
模型。 应用所建立的模型对冷却剂丧失、失流和蒸汽发生器管道破裂事故进行诊断,并与传统的故障诊断模型进行对比,验
证了本文所建立模型的有效性。 研究表明,所构建的核电厂 RCS 故障诊断 DFRBFNN 模型能够在不确定环境下准确地诊断

RCS 的故障。
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Dynamic Fuzzy Radial Basis Function Neural Network Model for
Fault Diagnosis in Nuclear Reactor Coolant System
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[Abstract]　 To address the issue that traditional fault diagnosis methods struggle to accurately diagnose faults in the nuclear reactor
coolant system (RCS) of nuclear power plants under uncertain conditions, a dynamic fuzzy radial basis function neural network
(DFRBFNN) model was established for RCS fault diagnosis following these steps. First, based on the fault types and sample data of
the RCS, the initial structure of the DFRBFNN model was determined. Then, using the radial basis function neural network method,
the initial DFRBFNN model for RCS fault diagnosis was constructed, and a random initialization method was applied to initialize the
connection weights from the defuzzification layer to the output layer of the initial DFRBFNN model. Finally, the error reduction rate
method was used to adjust the structure and parameters of the initial DFRBFNN model, resulting in the final DFRBFNN model for RCS
fault diagnosis. The established model was applied to diagnose loss of coolant, flow loss, and steam generator tube rupture accidents,
and its performance was compared with traditional fault diagnosis models to verify its effectiveness. The research shows that the con-
structed DFRBFNN model can accurately diagnose RCS faults under uncertain conditions.
[Keywords]　 nuclear power plant; nuclear reactor coolant system; fault diagnosis; dynamic fuzzy radial basis function neural network
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　 　 核反应堆冷却剂系统( reactor coolant system,
RCS)是保障核反应堆安全稳定运行至关重要的系

统,由核反应堆、主冷却剂泵、蒸汽发生器、稳压器,
以及将它们连接起来的管道和阀门等部件组成[1]。
RCS 的主要功能是:载出核电厂正常运行时核反应

堆产生的热量;防止放射性物质外泄[2]。 因此,对
RCS 进行精准的故障诊断,对保障核反应堆的安全

性具有重要意义。
现阶段故障诊断方法主要分为两种,分别是基

于模型驱动的方法和基于数据驱动的方法[3]。 目

前,国内外学者通常采用基于模型驱动的方法开展

RCS 故障诊断研究[4-6]。 然而,基于模型驱动的方

法依赖于专家知识,且对复杂系统建模困难[7]。 针

对此问题,一些专家学者采用基于数据驱动的方法

开展 RCS 故障诊断研究[8-10],该方法以数据为基

础,通过使用机器学习、数据挖掘等方法进行数据分

析,建立系统参数与故障间的映射关系,从而诊断系

统故障[11-12]。 常见的基于数据驱动的方法主要包括

决策树、支持向量机、随机森林、人工神经网络等[13]。
于巍峰[9]应用前馈神经网络方法,建立了 RCS 温度、
压力等参数与故障程度之间的映射关系,对 RCS 的

传热管破裂数量和管道破口尺寸进行了估算。 杨熙

宇[14]应用决策树方法,构建了 RCS 故障诊断模型,对
RCS 蒸汽发生器传热管破裂、热阱丧失、反应堆失流

和冷却剂丧失事故的判别规则进行了挖掘。 艾鑫[15]

应用自适应提升方法,构建了一种 RCS 故障程度评

估模型,对 RCS 的传热管破裂数量和冷却剂泄露流

量进行了估算。 Lee 等[10] 应用支持向量分类方法,
通过研究 RCS 的温度和压力等参数与管道破口位

置的关系,定位了 RCS 的故障点。
但是,核电厂在运行和事故工况下,RCS 传感

器所收集的数据会伴随一定程度的不确定性信

息[16-17],使得传统的数据驱动模型难以发挥最佳诊

断性能[18]。 模糊神经网络是一种同时具备模糊系

统逻辑推理能力和神经网络自适应学习能力的模

型,它可以通过模糊化过程和 if-then 规则对数据的

不确定性信息进行建模,从而在不确定环境下准确

诊断系统故障。 Sheng 等[19] 应用模糊神经网络方

法,构建了 RCS 故障诊断模型,对 RCS 的蒸汽发生

器传热管破裂和冷却剂丧失事故进行了诊断,评估

了故障的严重程度。 Park 等[20-21] 应用模糊神经网

络方法,构建了 RCS 故障诊断深度模糊神经网络模

型,对 OPR-1000 反应堆发生冷却剂丧失事故期间

的泄漏流量大小进行了预测。 Choi 等[22] 采用遗传

算法和最小二乘法,对模糊神经网络模型的参数进

行了优化,应用优化后的模型,对冷却剂丧失事故

的破口大小进行了预测。
然而,模糊神经网络模型的模糊规则库在构建

时需要依赖专家经验,难以根据数据变化进行动态

更新,导致模糊神经网络模型的泛化性较低。 动态

模糊径向基神经网络 ( dynamic fuzzy radial basis
function neural network, DFRBFNN)模型是模糊神经

网络模型的一个分支,具备从数据中学习模糊推理

规则的能力,并能根据数据变化,动态调整规则,从
而提高模糊神经网络模型的泛化能力。

因此,构建核电厂 RCS 故障诊断 DFRBFNN 模

型,在不确定环境下准确地诊断 RCS 的故障,为保

障核反应堆安全稳定运行提供重要参考。

1　 RCS 简介

RCS 即核电站一回路主系统,是核岛最为核心

的部分,如图 1 所示[23]。 RCS 采用双环路布置,每
条环路由两台反应堆冷却剂泵、一台蒸汽发生器以

及一系列的管路、仪表组成。 此外,在其中一条环

路的热管段上还布置有一个稳压器,其作用是控制

喷淋管和电加热器,调节 RCS 的压力[24]。
在 RCS 中,冷却剂由主泵驱动,从每条环路的冷

段进入反应堆,流经堆芯时被加热,加热后的高温冷

却剂从堆芯上部的出口经各环路的热段进入蒸汽发

生器一次侧,通过蒸汽发生器传热管将热量传递给二

次侧给水,从而产生供二回路使用的饱和蒸汽,冷却

剂在经二次侧给水冷却后离开蒸汽发生器,由过渡段

回到主泵入口形成循环。 因此,RCS 的主要功能是能

量的转化和转移,同时,作为核电厂的第二道安全屏

障,RCS 还可以有效防止放射性物质的外泄[25]。

图 1　 核电厂 RCS
Fig. 1　 Nuclear power plant RCS
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2 　 核电厂 RCS 故障诊断 DFRBFNN
模型构建

2. 1　 DFRBFNN基本原理

DFRBFNN 模型由输入层、模糊化层、模糊推理

层、去模糊层和输出层组成,如图 2 所示。
(1)输入层。 设 DFRBFNN 模型的输入变量为 p

个,则输入层为: X = {x1,x2,…,xp} ,每个神经元 xi
都代表一个输入变量。

(2)模糊化层。 设 DFRBFNN 模型的模糊规则为

f 条,则模糊化层的神经元为 p × f 个,每个神经元都

代表一个隶属函数,定义式[26]为

uij = exp -
(xi - cij)2

μ2
j

[ ],　 i = 1,2,…,p;

j = 1,2,…,f (1)
式(1)中: uij 为第 i 个输入层神经元的第 j 个隶属函

数; cij 为 uij 的中心; μ j 为 uij 的宽度。
(3)模糊推理层。 DFRBFNN 模型模糊推理层

中的 RBF 神经元共 f 个,表示一条“ if-then”模糊规

则中的“if”部分,定义式[26]为

φj = exp
é

ë

ê
ê
-
∑

p

i =1
(xi - cij)2

μ2
j

ù

û

ú
ú

= exp
é

ë

ê
ê
-
‖X - Cj‖2

μ2
j

ù

û

ú
ú
,　 j = 1,2,…,f (2)

式(2)中: C j = (c1j,c2j,…,cpj) 为第 j 个 RBF 神经

元的中心。

图 2　 DFRBFNN 模型结构

Fig. 2　 Structure of the DFRBFNN model

　 　 (4)去模糊层。 DFRBFNN 模型去模糊层中的

神经元共 f 个,每个神经元都代表一条模糊规则的

推理结果,定义式[26]为

Ψ j =
φj

∑
f

i = 1
φi

,　 j = 1,2,…,f (3)

式(3)中: Ψ j 为第 j 条模糊规则的推理结果。
(5)输出层。 设 DFRBFNN 模型有 o 个输出,则

输出层的神经元个数也为 o 个,每个神经元都代表

一个输出,定义式[26]为

yi = ∑
f

j = 1
ω jiΨ j,　 i = 1,2,…,o (4)

式(4)中: yi 为第 i 个输出; ω ji 为去模糊层第 j 个神

经元到输出层第 i 个神经元的连接权重。
2. 2　 DFRBFNN 模型结构和参数修正

2. 2. 1　 生成模糊规则

计算系统误差(样本数据实际值与 DFRBFNN
模型计算值的差别)和可容纳边界(隶属度函数层

中隶属度函数的覆盖范围),判断当前模糊规则是

否满足推理需求。 定义第 i 组输入变量 X i = (x1,
x2,…,xp) 的系统误差为 ei,定义式[26]为

‖ei‖ = ‖ai - yi‖ (5)
式(5)中:ai为 X i的实际输出;yi为 DFRBFNN 模型

的计算结果。 定义期望精度为 ke,比较 ei和 ke的大

小,决定是否生成新的模糊规则。
生成一条新的模糊规则之后,计算可容纳边

界,决定是否继续生成新的模糊规则。 可容纳边界

的计算步骤如下:
(1)计算新的输入变量 X i与现有隶属度函数中

心 C j的最小距离 dmin
[26],dmin的计算式为

dmin = argmin(‖X i - C j‖) (6)
式(6)中:j 为模糊规则库中的规则数量。

(2)定义可容纳边界为 kd,比较 dmin与 ke和 kd的大

小,决定是否生成新的模糊规则。 ke 和 kd 计算公

式[26]为

ke = max(emaxβ,emin) (7)
kd = max(dmaxγ,dmin) (8)

式中:emax 为预设最大误差;emin 为系统期望精度;β
为收敛常数,取值范围为[0,1];dmax为输入空间的

最大长度;γ 为衰减常数,取值范围为[0,1]。
生成模糊规则的判定规则如下:
①当 ‖ei‖ > ke 且 dmin > kd 时,需新增一条模

糊规则。 新增模糊规则的参数表达式[26]为

C = X (9)
μ = kdmin (10)

式(10)中:k > 1,为预先设定的重叠因子。
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②当 ‖ei‖ < ke 且 dmin > kd 或 ‖ei‖ < ke 且

dmin < kd 时,无需新增模糊规则。
③当 ‖ei‖ > ke 且 dmin < kd 时,需调整最接近

新的输入数据的隶属度函数宽度,调整方法[26]为

μf = kwμf -1 (11)
式(11)中:kw > 1,为预先设定的常数。
2. 2. 2　 修正参数

使用式(6) [26],计算去模糊层神经元的输出结

果,得

Ψ =

Ψ11 Ψ12 … Ψ1p

Ψ21 Ψ22 … Ψ2p

︙ ︙ ︙
Ψf1 Ψf2 … Ψfp

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(12)

式(12)中:f 为模糊规则数量;p 为输入变量组数。
设去模糊层到输出层的连接权重为 λ = (λ10,…,
λ f0,λ11,…,λ f1,…,λ1p,…,λ fp) ,定义输出层的输出

值表达式[26]为

Y = λΨ (13)
设整体误差为 E = ‖A - Y‖,为使 E 最小,采

用最小二乘法计算最优权重 λ∗ ,可得[26]

λ∗Ψ = A (14)
λ∗ = A (ΨTΨ) -1ΨT (15)

2. 2. 3　 修剪模糊规则

应用误差下降率法,计算模糊规则的重要度,
将重要度较低的规则剔除,以达到修剪模糊规则的

目的,步骤如下:
(1)令 D = AT、H = ΨT、τ = λT ,将式(14)改写

为[27]为

D = Hτ + E (16)
式(16)中: E 为误差向量。 将 H 进行 QR 分解,
可得[27]

H = QB (17)
式(17)中:Q 为 H 标准正交向量组矩阵;B 为 H 正

线上三角阵。 将式(16)代入到式(17)中,可得[27]

D = QBτ + E (18)
(2)计算 Bτ 。 令 G = Bτ ,G 的线性最小二乘

法的解[27]为

G = (QTQ) -1QTD (19)
令 G = {g1,g2,…,gv},Q = {q1,q2,…,qv} ,

可将式(19)改写为[27]

gi =
qT
i D

qT
i qi

,　 i = 1,2,…,ν (20)

式(20)中: v = f(p + 1) ,表示回归系数。
(3)计算 D 的平方和。 当 qi、qj 正交时, D 的平

方和计算式[27]为

DTD = ∑
ν

i = 1
g2
i qT

i qi + ETE (21)

D 的方差计算[27]公式为

p -1DTD = p -1∑
ν

i = 1
g2
i qT

i qi + p -1ETE (22)

(4)计算误差下降率。 误差下降率定义为[27]

Δei =
g2
i qT

i qi

DTD
,　 i = 1,2,…,ν (23)

将式(20)代入到式(23)中,可得[27]

Δei =
(qT

i D) 2

qT
i qiDTD

,　 i = 1,2,…,ν (24)

令 δi = Δei,Δ = (δ1,δ2,…,δm) ,则第 i 个模糊

规则的重要度 ηi 的计算式[27]为

ηi =
δT
i δ i

p + 1 (25)

2. 3　 DFRBFNN 模型构建

通过以下 3 个步骤,构建了 RCS 故障诊断

DFRBFNN 模型。
(1)确定 DFRBFNN 模型的初始结构和参数:根

据 RCS 数据样本的参数和故障类型,分别确定

DFRBFNN 模型输入层和输出层的神经元个数;读
取第一条数据样本,使用式(1) ~ 式(4),生成一条

模糊规则,从而确定 DFRBFNN 模型的模糊化层、模
糊推 理 层 和 去 模 糊 层 神 经 元 个 数; 进 而 确 定

DFRBFNN 模型的初始结构。
应用随机初始化方法,初始化 DFRBFNN 模型

的去模糊层到输出层的连接权重。
(2)修正和确定 DFRBFNN 模型的结构和参数:

使用式(5)、式(6),分别计算实际值与 DFRBFNN
模型输出值的误差和数据样本到模糊规则隶属函

数中心的最小距离;使用式(7)、式(8),分别计算

DFRBFNN 模型的期望精度和可容纳边界,使用

式(9) ~式(11),生成新的模糊规则,对 DFRBFNN
模型的模糊化层、模糊推理层和去模糊层的神经元

个数进 行 修 正; 使 用 式 ( 13 ) ~ 式 ( 15 ), 计 算

DFRBFNN 模型的去模糊层到输出层的连接权重;
应用误差下降率法,使用式(16) ~ 式(25),计算模

糊规则的重要度,将重要度较低的规则剔除,从而

确定 DFRBFNN 模型的结构和参数。
(3)构建 RCS 故障诊断 DFRBFNN 模型:基于

以上两个步骤,构建 RCS 故障诊断 DFRBFNN 模型。

3　 核电厂 RCS 故障诊断 DFRBFNN
模型应用

3. 1　 RCS 数据集

RCS 在大多情况下都处于安全运行状态,故障
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数据较少。 因此,本文中选取 Personal Computer
TRansient ANalyzer(PCTRAN)软件(如图 3 所示)作
为 RCS 运行和故障数据的来源。 PCTRAN 软件可

以较好地模拟 RCS 在多种工况下的运行和故障状

态,并且可以生成反映 RCS 实际运行和故障状态的

模拟数据。
本文中使用 PCTRAN 软件,对 RCS 正常工况、

冷却剂丧失(热管段小破口、冷管段小破口、热管段

大破口、冷管段大破口)、蒸汽发生器传热管破裂(A
段、B 段)和失流工况进行了模拟,每种工况的模拟

时间和生成的样本数量如表 1 所示。 表 1 中的每条

数据都包含了 83 个参数(正常和故障参数)和对应

的分类标签。

图 3　 PCTRAN 软件主界面

Fig. 3　 Main interface of PCTRAN software

表 1　 RCS 运行和事故工况模拟时间和生成的样本数量

Table 1　 Simulation time and number of generated
samples for RCS operation and accident conditions

正常和事故工况 模拟时间 / s 样本数量 / 条
正常工况(S1) 0 ~ 499 500

热管段小破口冷却剂丧失(S2) 500 ~ 999 500
冷管段小破口冷却剂丧失(S3) 1 000 ~ 1 499 500
热管段大破口冷却剂丧失(S4) 1 500 ~ 1 999 500
冷管段大破口冷却剂丧失(S5) 2 000 ~ 2 499 500

A 段蒸汽发生器传热管破裂(S6) 2 500 ~ 2 999 500
B 段蒸汽发生器传热管破裂(S7) 3 000 ~ 3 499 500

失流(S8) 3 500 ~ 3 999 500

应用滑动窗口法,设置窗口滑动步长为 10 s,窗
口大小为 180 s,将运行和故障数据划分为 383 个时

间片,并将其按 7 ∶ 3 的比例划分为 DFRBFNN 模型

的训练数据集和测试数据集。
3. 2　 RCS 故障诊断

3. 1 节中的每条运行和故障数据都包含 83 个

参数(正常和故障参数),因此将 DFRBFNN 模型的

输入层神经元个数设为 83 个;读取第一条数据样

本,使用式 (1) ~ 式 (4),生成一条模糊规则,在
DFRBFNN 模型的模糊化层、模糊推理层和去模糊

层各生成一个神经元;本文选取的故障类型共 8 种,
因此将 DFRBFNN 模型的输出层神经元个数设定为

8 个。
应用随机初始化方法,初始化 DFRBFNN 模型

的去模糊层到输出层的连接权重。
使用式(5) ~ 式(15),计算 DFRBFNN 模型的

去模糊层到输出层的连接权重;使用误差下降率

法,应用式(16) ~式(25),计算模糊规则的重要度,
将重要度较低的规则剔除,从而修正 DFRBFNN 模

型的结构和参数,模糊规则的生成情况如图 4 所示。
应用修正好的 DFRBFNN 模型对核电厂 RCS 冷

却水丧失事故、蒸汽发生器管道破裂事故和失流事

故进行了诊断。

图 4　 DFRBFNN 模型的模糊规则生成

Fig. 4　 Generation of fuzzy rules of DFRBFNN model

4　 结果与分析

将所构建的 DFRBFNN 模型与反向传播神经网

络(back propagation neural network, BPNN)模型、支
持向量机(support vector machine, SVM)模型和极限

梯度提升( extreme gradient boosting,XGBoost)模型

的诊断准确率和鲁棒性进行了比较,验证了 RCS 故

障诊断 DFRBFNN 模型的有效性。
4. 1　 诊断准确率分析

将 PCTRAN 软件生成的测试数据集作为故障

诊断模型的输入数据集,分别对 DFRBFNN、BPNN、
SVM 和 XGBoost 模型的诊断准确率 A 进行了计算,
公式为

A =
Nright

Ntotal
× 100% (26)

式(26)中: Nright 为被正确诊断的样本数量; Ntotal 为

样本总数。 结果如表 2 所示。
由表 2 可知,对于 S1、S2、S3、S5、S6、S7和 S8工况,

DFRBFNN 模型的诊断准确率均高于 BPNN、SVM 和

XGBoost 模型;对于 S4工况,DFRBFNN 模型的诊断准

确率为 99. 92%,高于 SVM 模型的诊断准确率

(99. 50%)和 XGBoost 模型的诊断准确率(96. 47%),
略低于 BPNN 模型的诊断准确率(100. 00%)。 上述
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表 2　 不同工况下故障诊断模型的诊断准确率对比

Table 2　 Comparison of diagnostic accuracy of fault diagnosis models under different working conditions

故障诊断模型
各工况准确率 / %

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 平均

BPNN 95. 30 99. 60 98. 50 100. 00 99. 30 95. 30 94. 60 96. 00 97. 33
SVM 95. 00 99. 70 96. 10 99. 50 96. 10 98. 20 93. 10 95. 60 96. 66

XGBoost 97. 60 99. 16 98. 50 96. 47 98. 67 97. 28 98. 70 98. 82 98. 15
DFRBFNN 98. 91 99. 91 99. 39 99. 92 99. 71 99. 94 99. 94 100. 00 99. 72

3 种模型对 8 种工况的平均诊断准确率排序为:
DFRBFNN 模 型 ( 99. 72% ) > XGBoost 模 型

(98. 15% ) > BPNN 模型 (97. 33% ) > SVM 模型

(96. 66% )。
通过以上分析可知,本文中计算了 DFRBFNN

模型的诊断准确率,并与 BPNN、SVM 和 XGBoost 模
型的诊断准确率进行了比较,验证了 RCS 故障诊断

DFRBFNN 模型的准确性。
4. 2　 鲁棒性分析

为了验证在不确定环境下 RCS 故障诊断

DFRBFNN 模型的鲁棒性,为正常和故障参数添加

了不同程度的高斯噪声。 表达式[28]为

f(x) = 1
2πσ

exp - x2

2σ2( ) (27)

式(27)中: f(x) 为高斯噪声的概率密度函数; x 为

随机变量; σ 为 x 的方差。
应用所提出的 RCS 故障诊断 DFRBFNN 模型、

BPNN 模型、SVM 模型和 XGBoost 模型,对表 1 中的

8 种 工 况 进 行 了 诊 断, 使 用 式 ( 26 ), 分 别 对

DFRBFNN、BPNN、SVM 和 XGBoost 模型在不同噪声

环境下的诊断准确率进行了计算,结果如图 5 所示。
由图 5 可知,当添加的高斯噪声标准差从 0 到

0. 05 时,DFRBFNN 模型的诊断准确率从 99. 74%上

升到 99. 90% ,BPNN 模型的诊断准确率从 97. 42%
下降到 96. 60% ,SVM 模型的诊断准确率从 96. 74%
下降到78. 88%,XGBoost 模型的诊断准确率从98. 84%

图 5　 不同噪声下的故障诊断准确率对比

Fig. 5　 Comparison of fault diagnosis accuracy
under different noises

下降到 94. 51% ;当添加的高斯噪声标准差从 0. 1
到 0. 2 时,DFRBFNN 模型的诊断准确率先下降再上

升,BPNN 模型的诊断准确率先上升再下降,SVM 模

型的诊断准确率一直下降,XGBoost 模型的诊断准

确率一直下降;当添加的高斯噪声标准差为 0. 25 ~
0. 45 时,DFRBFNN 和 SVM 模型的诊断准确率一直

下降,BPNN 模型的诊断准确率先上升再下降,XG-
Boost 模型的诊断准确率一直下降;当添加的高斯噪

声 标 准 差 为 0. 5 时, BPNN、 SVM, XGBoost 和

DFRBFNN 模型的诊断准确率分别下降至 40. 97% 、
41. 63% 、42. 23%和 72. 54% 。

通过以上分析可知,在不同的噪声环境下,本
文所建立的 DFRBFNN 模型的诊断准确率均高于

BPNN 模型、SVM 模型和 XGBoost 模型,验证了 RCS
故障诊断 DFRBFNN 模型的鲁棒性。

5　 结论

本文建立了核电厂 RCS 故障诊断 DFRBFNN 模

型,取得了以下研究成果。
(1)应用径向基神经网络方法,根据 RCS 的故

障类型和样本数据,确定了 DFRBFNN 模型的初始

结构,构建了 RCS 故障诊断 DFRBFNN 初始模型。
(2)应用误差下降率法,修正了 DFRBFNN 初始

模型的结构和参数,构建了 RCS 故障诊断 DFRBFNN
模型。

(3)将 RCS 故障诊断 DFRBFNN 与 BPNN、SVM
和 XGBoost 模型的诊断准确率和鲁棒性进行了比较

(结果如表 2 和图 5 所示), 验证了所建立的

DFRBFNN 模型的有效性。
(4)研究结果表明,所构建的核电厂 RCS 故障

诊断 DFRBFNN 模型,可以在不确定环境下准确诊

断 RCS 的故障。
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