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摘要  针对核电多回路耦合系统在升功率运行中异常传感器检测困难、检测延时及检测精度低等问题，提出了一种

自联想核回归模型（auto‑associative kernel regression，简称 AAKR）与修正序贯概率比检验（sequential probability 
ratio test，简称 SPRT）相结合的方法。首先，利用小波软阈值降噪方法对监测数据预处理，获取高质量的多源传感

器解调信号；其次，采用 AAKR 构造传感器正常运行数据的估计值，并获取多源传感器测量值与估计值之间的残

差；然后，运用滑动时间窗获取不同阶段残差向量的均值和方差，设计一种 SPRT 检测规则对传感器残差进行异常

检测；最后，用核电一、二回路耦合系统模拟机实验数据进行方法验证与性能分析。结果表明，所提传感器异常检测

方法的准确率达到 99.52%，异常检测延时降低了 81.73%，可有效提高现有核电厂传感器异常检测的稳定性。
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引  言

随着现代工业的快速发展，多通道传感技术广

泛应用于复杂机械的运行状态监测，通过多源传感

信息监测以评估系统整体运行的健康状态［1‑2］。在

核电厂运行过程中，实时准确地监测数据是核电厂

健康状态评估的首要环节。然而，在核电厂实际运

行过程中，因为一、二回路的传感器长期处于严苛的

工作环境中，其功能和状态会偏离初始的设定，导致

获取的实时监测数据偏离正常值，严重情况下将造

成监测系统出现虚警和漏警现象。为解决这一问

题，核电厂主要采用周期性校正或更换故障传感器，

这种传统的方法效率低下且无法避免维修中带来的

其他故障。近年来，基于系统实时运行状态的在线

监测技术得到广泛的关注，该项技术通过对监测数

据进行分析以评估传感器的健康状态［3］。

目前，传感器异常检测主要分为基于统计分析

方法和数据驱动方法。统计分析方法主要通过对正

常数据的重构及假设检验判定传感器是否异常。金

典等［4］采用独立成分分析与序贯概率比检验（inde‑
pendent component analysis‑sequential probability ra‑

tio test，简称 ICA‑SPRT）相互结合的方法实现核电

站主蒸汽系统压力传感器异常检测。张文安等［5］提

出了一种基于子图拉普拉斯谱（Laplacian spectrum 
of sub‑graph，简称 LSSG）的异常传感器检测及识别

方法。基于模型的方法具有解释性强、易于实施等

优点，但不适用于高维复杂的数据分布。数据驱动

方法主要通过机器学习或者深度学习对大量监测数

据进行训练，以实现传感器异常检测。 Debasish
等［6］采用卷积神经网络监测故障类型，并使用卷积

自编码器进行异常数据重构。宫文峰等［7］针对汽车

定位传感器易受攻击的问题，采用改进的一维卷积

神经网络用于传感器异常检测。然而，基于数据驱

动的传感器异常检测方法需要大量的正常与异常传

感数据进行模型训练，才能获取足够的诊断精度。

综上所述，现有传感器异常检测方法存在以下

不足：①现有传感器异常检测方法都是在恒定工况

下实现异常检测；②现有传感器失效检测存在一定

的监测延时现象。为了实现核电多回路耦合系统在

变工况下的传感器异常检测，笔者提出了一种结合

自联想核回归与修正序贯概率比检验相结合的方法

用于多源传感器异常检测。
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1 多源传感器异常检测方法原理

本研究所提传感器异常检测方法流程图如图 1
所示。首先，采用小波阈值降噪完成多源传感器监

测数据预处理；其次，采用 AAKR 模型计算传感器

正常数据重构值，并获取残差向量；最后，采用恒定

的滑动时间窗实现残差向量数据分割，以获取不同

时间区间的均值和方差，并通过修正 SPRT 对残差

进行检验，实现传感器异常诊断。

1.1　小波阈值降噪　

小波阈值降噪（wavelet threshold denoising，简
称  WTD）是一种计算量相对较少的降噪方法，其本

质是对小波分解后的各层高频系数进行阈值量化处

理，再将处理后的系数反变换重构出降噪后的信

号。该方法的关键在于高频数据阈值量化，本研究

主要采用软阈值量化方法［8］，其阈值函数为

c͂ ( i )=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

sign [ ]c ( i ) [ ]|| c ( i ) - β ( i )       ( )|| c ( i ) ≥ β ( i )

0                                                      ( )|| c ( i ) < β ( i )

（1）
其中：c ( i )为原始高频系数；c͂ ( i )为量化后的高频系

数；β ( i )为随分解尺度变化的阈值。

β ( i )= σi+ 2logN / log ( i+ 1 ) （2）
其中：σ为待分解信号标准差；N为采样信号数据长

度；i为分解尺度大小。

1.2　基于 AAKR模型的信号重构　

不同的统计建模技术被广泛应用于信号重建问

题，如自联想核回归［9］、主成分分析  ［10］、偏最小二乘

方法［11］等。由于 AAKR 模型是相似性建模方法中

的一种，属于非参数建模技术［12］。同时，AAKR 主

要利用记忆矩阵实现记忆向量与待检测样本向量的

相似性来获取当前样本的偏差，无需故障数据训练

模型，适用于故障样本数据少的核电场景建模。因

此，笔者选择 AAKR 模型用于传感器健康监测数据

重构。AAKR 模型的训练主要包括核函数带宽选

取、向量选取、记忆矩阵选取和距离选取。

向量选取时从训练数据中选择合适数量的状态

向量作为模型的记忆矩阵。记忆矩阵用于保存历史

状态样本点，记为 X，数据结构为 [m× n ] 的矩阵。

对于m个观测点和 n个观测值，记忆矩阵定义为

X=
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（3）

其中：xi，j为第 i个观测点中第 j个观测值。

待检测数据向量定义为

x̂= [ x̂ 1，x̂2，⋯，x̂n ] （4）
由于传统的欧氏距离仅关注监测信号中的突变

信息，易受其他噪声干扰，并不适用于核电厂中调制

严重的复杂信号。因此，笔者通过删除最大距离或

性能最差的欧氏距离以获取更加稳健的距离函数，

降低随机误差对模型的影响，提高模型的鲁棒性。

第 i个观测数据与记忆矩阵之间的距离公式为

di = ∑
j= 1

n

( )xi，j - x̂ j
2
- max

j= { }1，2，⋯，n

é
ë

ù
û( )xi，j - x̂ j

2
（5）

其中：di 为第 i观测点的观测数据和记忆矩阵的距

离；xi，j为第 i个观测点中第 j个观测值；x̂ j为待检测

数据向量第 j观测值。

通过计算 m个观测数据的距离，获取 m个距离

向量，则距离矩阵 d计算如下
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其中：x i =[ xi，1，xi，2，⋯，xi，n ]，为第 i个观测点的观测

向量。

通过距离矩阵进行相似性量化，通过距离矩阵

d计算高斯核为

wi =
1

2πh2
e-d 2

i 2h2

（7）

其中：h为核函数带宽；di=d（xi，x̂）。

综 合 核 函 数 带 宽 ，分 配 测 试 数 据 的 权 重 矩

阵w为

w= [w 1，w 2，⋯，wm ] T
（8）

图 1　传感器异常检测方法流程图

Fig.1　Flow chart of sensor anomaly detection method
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输出预测无误差样本向量的加权平均，将其转

化为如下方程形式

x͂= ∑
i= 1

m

( )wi x i ∑
i= 1

m

wi （9）

其中：x͂为测试数据 x̂的估计值；wi为第 i观测点样

本权重；x i为第 i个观测点的观测向量。

1.3　基于修正 SPRT的传感器异常检测　

SPRT 是一种二元随机假设检验，其按顺序分

析过程观测值，并确定观测值是否与给定概率定律

表示的零条件假设一致［13］。在本研究中，序列向量

r= { r1，r2，⋯，rn } 为传感器实测值与重构值的残差

向量，其服从高斯分布。不失一般性，假设事件 H 0

表示传感器正常情况下的残差分布，H 0 ~ ( μ0，σ 2
0 )；

H 1 表示传感器异常时的残差分布，H 1 ~ ( μ1，σ 2
1 )。

在 SPRT 传感器异常检测中，通常假定 σ 2
1 = σ 2

0，则

似然比为

L ( t ) = ln
P ( ){ }x 1，x2，⋯，xn | H 1

P ( ){ }x 1，x2，⋯，xn | H 0

（10）

其中：P ( { x 1，x2，⋯，xn } | H ∗ ) 为事件 H ∗ 的条件概率

密度函数。

因残差向量 r服从高斯分布，故式（10）可化为

L ( t )= exp é
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ê- 1
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0
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（11）
传感器异常检测时，将似然比 L ( t )与上限 A=

( )1 - β α和下限 B= β ( )1 - α 进行对比。其中：α

为误警率；β为漏警率。当 L ( t ) ≤ B时，接受 H 0 假

设；当 L ( t ) ≥ A时，接受 H 1 假设；当 B< L ( t ) < A

时，继续抽样。为了便于计算，对式（10）取对数，即

ln L ( i ) = ln L ( i- 1) + γ ( i ) （12）

其 中 ：γ ( i ) = ( )-( )xi - μ1
2
+ ( )xi - μ0

2
2σ 2

0，记

SPRT ( i ) = ln L ( i )。
为了便于 SPRT 与上限值A和下限值 B进行比

较，同时对 A和 B取对数，即 lnA= ln (( )1 - β α )，
ln B= ln (β ( )1 - α )。

在异常检验过程中，由于 SPRT ( i )始终在 0 上

下 波 动 ，当 SPRT ( i- 1) < 0 时 ，可 能 会 使

SPRT ( i ) < 0，导致传感器检测结果为正常，出现漏

警现象。此外，对于变工况的工作环境，残差向量

r= { r1，r2，⋯，rn }的方差大，降低了检测准确率。因

此，笔者对于传统 SPRT 算法进行修正。首先，采用

滑动时间窗获取不同阶段残差向量的均值和方差；

其次，对式（11）进行修订以实现传感器微弱故障的

检测。修订公式为

L̂ ( t ) = exp é
ë
ê
êê
ê- 1

2s0
∑
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n

( xi- x̄1 ) 2 + 1
2s0
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i= 1
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（13）
其中：x̄0，x̄1 分别为滑动窗内正常传感器和异常传感

器的样本均值；s0 为滑动时间窗内正常传感器残差

样本标准差。

最后，给出以下决策规则：

1） 假设传感器初始状态正常，令 SPRT ( 0 ) = 0；
2） 当 SPRT ( i- 1) < 0 时，SPRT ( i ) = 0；
3） 当 SPRT ( i ) < lnA 时，接受 H 0 假设，继续

检验；

4） 当 SPRT ( i ) ≥ lnA时，接受H 1 假设，则传感

器故障。

2 实验分析

2.1　数据集描述　

实验数据通过核电厂一、二回路耦合系统模拟

机中相关仪表获取，主要包括压力、流量和温度等

13 个仪表。仿真实验台架结构图如图 2 所示。试验

台运行工况主要有以下 4 种：6 kW→7 kW（工况 1）；

8 kW→9 kW（工况 2）；10 kW→11 kW（工况 3）；

12 kW→13 kW（工 况 4）。 实 验 中 采 样 频 率 为

10 Hz，共有 234 个数据集样本。实验数据集描述见

表 1。实验获取的传感器数据集主要包括升功率过

程中各种工况下正常传感器数据和异常传感器数据

（缺失、卡滞及漂移等）。每种工况下，系统的传感器

故障分为单一传感器故障和多传感器故障。

图 2　仿真实验台架结构图

Fig.2　Structure diagram of simulation experiment bench
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2.2　评价指标　

为了定量评估所提方法的性能，采用均方误差

（mean‑square error，简 称 MSE）和 平 均 绝 对 误 差

（mean‑average error，简称 MAE）评估 AAKR 模型

的重构精度。MSE 和 MAE 计算如下

MSE = 1
N ∑

i= 1

N

( x͂ i - xi ) 2
（14）

MAE = 1
N ∑

i= 1

N

|| x͂ i - xi （15）

其中：N为样本数量；x͂ i为模型重构值；xi为传感器

实测值。

此外，还采用查准率（precision ratio，简称 PR）
和 F1 均值评估方法对异常传感器检测的性能，该指

标的计算方式见文献［7］。

2.3　实施过程　

本实验数据集包含 4 种工况下单个和多个传感

器失效。首先，采用核函数带宽为 0.12 的 AAKR 模

型对传感器正常运行数据进行重构；其次，采用窗大

小为 100 的滑动时间窗划分数据，并计算每个窗口

内正常数据残差的均值 μ0 和标准差 s0，时间步为

100；最后，获取每种工况下不同传感器的残差分布，

用 SPRT 检验每个通道残差分布的均值 μ1。其中：

SPRT 中误警率 α取 0.01；漏警率 β取 0.001［4］。当似

然比大于或等于报警阈值 λup‑th 时，即 λ ( i ) ≥ λup‑th =

lnA= ln (( )1 - β α )= 2.996，表明 SPRT 在第 i点

发现了故障。一般情况下根据实际检测需求，α，β

可取 0.1，0.05，0.01，0.005。

2.4　实验结果与分析　

为了验证所提 AAKR 模型的重构性能，分别对

不同工况下不同传感器监测值进行重构。传感器正

常值与重构值获取的残差如图 3 所示。可以看出，

所提 AAKR 的重构值与正常值的残差小于 0.01，具
有良好的重构效果。此外，为了测试 AAKR 模型对

故障传感器数据重构精度，笔者对传感器数据缺失、

数据卡滞、零点漂移和前向量程漂等典型故障进行

了重构残差分析。异常传感器重构残差如图 4 所

示。某种工况下进行多组实验，分别获取异常传感

器的监测数据和该型号正常传感器的监测数据，两

者之间的差值为实际残差。某种工况下异常传感器

数据通过 AAKR 模型重构后获得重构数据，其与该

传感器正常运行数据的差值为重构残差。由图 4 可

以看出，在不同故障传感器的残差分布图中，重构残

差与实际残差具有相同的分布趋势，这有利于提高

SPRT 传感器失效检测精度。

为了进一步验证所提方法的性能和优势，将其与

现有的自回归滑动平均（auto regressive moving aver‑
age，简称 ARMA）模型［3］、独立成分分析和序贯概率

比 检 验（independent component analysis‑sequential 
probability ratio test，简称 ICA‑SPRT）模型［4］、LSSG
模 型［5］ 和 一 维 全 局 均 值 池 化 卷 积 神 经 网 络

（one‑dimensional global average pooling convolution‑
al neural networks，简称 1DGAP‑CNN）模型［7］等算法

进行对比分析。 4 种工况下不用方法重构精度如

表 2 所示。可以看出：所提方法具有良好的重构精

度，其误差最低；1DGAP‑CNN 神经网络方法重构

精度最差，这是因为本实验数据集为小样本变工况

数据集，不利于神经网络模型训练，导致重构误差

偏大。

表 1　实验数据集描述

Tab.1　Experimental dataset description

工况

1
2
3
4

样本长度

3 882
4 436
3 127
7 006

正常样本

13
13
13
13

异常样本

78
52
26
26

样本总计

91
65
39
39

图 3　传感器正常值与重构值获取的残差

Fig.3　Residual obtained by sensor normal value and recon‑
struction value
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为了验证所提方法在 4 种升功率工况下进行异

常传感器检测的性能，使用本研究修正 SPRT 算法

对异常传感器残差进行检验。以 6 kW→7 kW 运行

工况异常传感器检测为例，6 个子数据集中传感器

判别为异常状态。工况 1 传感器异常状态判别结果

如表 3 所示。可以看出，所提方法对每种子数据集

中传感器的健康判别结果都符合实际传感器健康状

态。工况 1 异常传感器残差检测结果如图 5 所示。

可以看出，SPRT 算法监测指标均在传感器异常时

刻超过设定阈值，因此能够及时有效地检测出异常

传感器。

此外，工况 4（12 kW→13 kW 升功率工况）传感

器异常状态判别结果和残差检测结果分别如表 4
和图 6 所示。可以看出，所提方法在多源传感器异

常状态检测中仍具有良好的性能。

为了进一步验证所提方法对传感器异常检测的

性能优势，将其与现有 4 种方法进行了对比分析。5
种传感器异常检测方法在 4 种工况中的性能如表 5
所示。由异常检测的 F1 得分可以看出：ARMA，

图 4　异常传感器重构残差

Fig.4　Reconstruction residual of abnormal sensor

表 2　4种工况下不同方法重构精度

Tab.2　Reconstruction accuracy without method under 
four operating conditions

工况

1

2

3

4

评价

指标

MSE
MAE
MSE
MAE
MSE
MAE
MSE
MAE

ARMA

0.078
0.092
0.082
0.096
0.081
0.096
0.103
0.101

ICA‑
SPRT
0.063
0.098
0.083
0.102
0.079
0.087
0.091
0.107

LSSG

0.086
0.102
0.094
0.101
0.098
0.113
0.109
0.113

1DGAP‑
CNN
0.124
0.184
0.118
0.124
0.121
0.133
0.119
0.122

所提

方法

0.012
0.047
0.017
0.045
0.029
0.060
0.045
0.083

表 3　工况 1传感器异常状态判别结果

Tab.3　Results of distinguishing abnormal state of sensor 
under working condition 1

子数据集

1
2
3
4
5
6

实际异常传感器

6（零点漂移）

6（数值缺失）

4（零点漂移）

6（数值卡滞）

6（零点漂移）

6（非线性漂移）

异常检测结果

6 异常

6 异常

4 异常

6 异常

6 异常

6 异常

图 5　工况 1 异常传感器残差检测结果

Fig.5　Residual detection results of multiple abnormal sen‑
sors in condition 1

表 4　工况 4传感器异常状态判别结果

Tab.4　Results of distinguishing abnormal state of sensor 
under working condition 4

子数据集

1
2

实际异常传感器

4，6(前向量程漂移)
4，6(前向量程和零点漂移)

异常检测结果

4，6 异常

4，6 异常
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ICA‑SPRT，LSSG 和 1DGAP‑CNN 在 4 种工况下

平 均 得 分 分 别 为 92.86%，94.22%，93.69% 和

88.73%，本研究所提方法得分为 99.52%；在多传感

器同时故障时，其他 4 种方法检测精度有所下降，而

本研究方法仍具有 99.34% 的检测精度。因此，所

提方法具有更高的检测精度和稳定性。

2.5　消融实验　

本研究所提方法主要是通过以下 4 个步骤实现

传感器异常检测：①原始采集监测信号；②小波阈值

降 噪 ；③ 基 于 AAKR 模 型 的 信 号 重 构 ；④ 修 正

SPRT 实现传感器异常检测。为了充分说明所提方

法中各模块的重要程度，进行了相关消融实验。模

型 1（无 WTD 模型）：无小波阈值降噪，其他 3 个步

骤不变；模型 2（传统 SPRT 模型）：未对 SPRT 进行

修正，采用传统的 SPRT 检验方法，其他 3 个步骤不

变。通过 MSE 和 F1 指标衡量消融实验各模型的性

能。消融实验结果如表 6 所示。可以看出：在没有

增加小波阈值降噪时，相比于 MSE 值更大，表明样

本重构精度下降，这将导致残差误差增大，从而影响

SPRT 算法的检验精度；采用传统 SPRT 检验会导

致检测精度有所下降，出现漏检问题。本研究所提

方法通过使用 WTD 预处理传感器监测的原始数

据，并对传统 SPRT 进行修正，4 种工况实验结果表

明，所提方法在异常检测性能方面具有更小的 MSE
值和更高的 F1值。采用 SPRT 方法对部分异常传感

器残差进行了检测，结果如图 7所示。可以看出，所提

方法均比传统 SPRT 监测方法更及时地检测到传感

器异常。由于仪表 6 计算获取的 SPRT 数值过大，

从 给 出 的 局 部 放 大 图 可 以 看 出 ，相 比 于 传 统 的

SPRT 方法，修正的 SPRT 方法能更及时地检测出

传感器异常，异常检测延时降低了 81.73%。

3 结  论

1） 针对核电厂一、二回路耦合系统中由于传感

器工况环境复杂恶劣等导致传感器检测维护不便的

表 5　5种传感器异常检测方法在 4种工况中的性能

Tab.5　Performance of five sensor anomaly detection 
methods under four operating conditions

%

工况

1

2

3

4

F1 均值

评价

指标

PR
F1
PR
F1
PR
F1
PR
F1

ARMA

96.89
95.27
94.03
92.74
94.37
91.29
93.38
90.14
92.86

ICA‑
SPRT
97.29
96.93
95.29
92.38
96.17
94.55
94.29
91.02
94.22

LSSG

97.23
95.92
96.38
93.67
95.02
93.41
93.09
91.76
93.69

1DGAP‑
CNN
93.38
90.56
91.93
89.04
93.78
90.12
88.31
85.19
88.73

所提

方法

99.82
99.61
99.79
99.53
99.76
99.59
99.69
99.34
99.52

表 6　消融实验结果

Tab.6　The result of Ablation experiment

模型

无 WTD

传统 SPRT

所提方法

指标

MSE
F1/%
MSE
F1/%
MSE
F1/%

工况 1
0.067
92.85
0.013
93.35
0.012
99.61

工况 2
0.083
93.03
0.017
92.87
0.017
99.53

工况 3
0.105
93.47
0.076
92.32
0.029
99.59

工况 4
0.097
92.31
0.042
91.79
0.045
99.34

图 7　异常传感器残差检测结果

Fig.7　Residual detection results of abnormal sensor

图 6　工况 4 多个异常传感器残差检测结果

Fig.6　Residual detection results of multiple abnormal sensors 
in condition 4
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问题，利用小波阈值降噪预处理耦合系统的复杂调

制数据，以获取高质量传感器监测数据。

2） 提出了 AAKR 结合修正 SPRT 的方法，对核

电厂变工况下传感器异常进行检测，并利用修正

SPRT 算法对残差进行检验。

3） 通过核电厂一、二回路耦合系统模拟机，在 4
种不同升功率工况下获取实验数据并进行分析。结

果表明，AAKR 模型对降噪后的监测数据具有很好

的重构性能，修正 SPRT 算法对单一传感器故障和

多源传感器同时故障都具有良好的检测精度。

4） 通过与ARMA，ICA‑SPRT，LSSG和1DGAP‑ 
CNN 这 4 种方法进行对比，表明所提方法具有更好

的检测精度和鲁棒性，能有效监测核电厂多回路耦

合系统中多源传感器的运行状态，并对异常传感器

进行及时精准的检测，具有一定的工程应用价值。
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