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基于MSET和 SPRT的核动力装置

异常状态监测技术研究
孙英杰，彭敏俊

哈尔滨工程大学核安全与仿真技术国防重点学科实验室，哈尔滨，150001

摘要：对核电厂反应堆冷却剂系统在线监测与预警技术进行研究。在分析反应堆冷却剂系统组成特点及

故障特点的基础上，采用多变量状态估计（MSET）和序贯概率比（SPRT）技术，对系统的变量进行估计预

测和异常判断。一旦发现异常，即可触发故障诊断单元或给出预警。验证表明，通过MSET和 SPRT技术结

合的方法，可以较好地完成对变工况下的反应堆冷却剂系统异常监测任务。
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MSET&SPRT-based Abnormal Condition Monitoring Technology
for Nuclear Power Plants

Sun Yingjie，Peng Minjun

Fundamental Science on Nuclear Safety and Simulation Technology Laboratory, Harbin Engineering University, Harbin,150001, China

Abstract: The on-line monitoring and forecasting techniques for the nuclear power plant
reactor coolant system are studied. Based on the analysis of the characteristics of the reactor coolant
system components and fault characteristics, multi-state variable estimation techniques (MSET) and
sequential probability ratio technology(SPRT) was used to estimate and predict the system and to
determine whether the system is abnormal. The anomaly can trigger a fault diagnosis unit or give
warning. Test results show that MSET and SPRT combined technology make a good performance
in the abnormal condition monitoring tasks.
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0 引 言
美国田纳西大学核能工程系和美国阿贡国家

实验室的研究人员最早提出了多变量状态估计

（MSET）[1-4]。国内的研究主要有清华大学核能

与新能源技术研究院的核电厂二回路故障诊断专

家系统（FBOLES）[5]、基于主元分析的核电厂主

冷却剂泵故障诊断技术[6]、基于M-P人工神经网

络的核电厂故障诊断系统[7]、核电厂实时故障诊

断专家系统的设计与实现[8]，以及哈尔滨工程大

学的核动力运行支持系统[9]等。

开发实用的、能在线处理的诊断系统是目前

核电厂在线监测与故障诊断领域的重要研究方

向。在线监测技术可分为基于模型的方法和非基

于模型的方法。后者可进一步区分为数据驱动

的方法（多变量）和基于信号处理的方法（单

变量）[10]。本文使用的MSET方法即为基于数据

驱动的方法。

1 理论基础
1.1 MSET

MSET技术的本质是：对全部可获得的监测

系统的传感器信息数组进行检查，把这些数据当

做一个整体与之前在不同系统运行状态下采集的
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历史数据进行比较[11-13]。基于对当前系统状态和

历史状态的比较，即使当前采集的数据出现错误

（例如某些传感器出现故障），也可以得到当前

系统的优化估计。在MSET技术中，从历史数据

中挑选典型的有效观测向量代表系统或设备的

“正常”或“理想”运行状态。相对于参数化建

模技术（如多元回归或神经网络），MSET技术

没有对模型解的形式进行假设；该模型通过一个

局部插值计算可以做出合理地估计全局范围内的

行为。

MSET建模的基本条件：①能真正代表设备

的、良好的历史数据；②足够的历史数据可以适

当包含变量间的耦合关系。这 2个基本条件都是

所有经验模型技术的特点。MSET建模技术基于

对观测向量的在观测向量和包含历史观测向量的

状态矩阵之间进行[14]的相似运算；2个观测向量

的相似性运算结果是其相似性测度（标量）。1

个相似性测度代表前一个矩阵的某一行向量和后

一个矩阵的某一列向量的相似程度。因此，给定

1个包括 L个数据源的输入向量 inY ，数据源相应

的估计值 estY 为：

est  Y D w （1）

式中，D�是包含历史观测向量的状态矩阵，估

计向量可以用存储在状态矩阵的观测向量线性表

示；w 为权值向量，代表当前状态估计和状态存

储矩阵 D� 的相似性度量。
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式中，下标 j代表时间点；非线性运算子使
T D D 的乘积矩阵成为可逆， T D D 是对
T D D的改进。 T D D可逆的一个必要非充分条

件是矩阵 D的列数应小于其行数，即 D的状态数

（历史观测样本数）应小于用于监测系统状态的

监测参数数目。但是，在实际应用中，为了提供

足够的统计信息必须使用大量的样本，为了解决
T D D矩阵可逆计算的问题，MSET使用非线性

运算子  代替线性向量乘积运算子[15]。非线性算

子可以是任意 1种应用于矩阵的相似性运算。

本文使用线性相关系数运算子：
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式中， x、 y为 x、y的向量矩阵；K为观测向量

的个数； kx 、 ky 指 k时刻的 x、y向量； x、 y

是 x、y向量的均值向量。D由大量覆盖所监测系

统全部动态过程的历史参考数据组成。在覆盖全

部动态过程的前提下，选择的参考向量越少越好。

所要求的向量数目依赖于模型中的传感器数量以

及系统正常运行时的动态变化性。在所建模的数

据源高度线性相关的情况下，只需要少量参考向

量就可满足需要。普遍的经验法则是：选择的历

史参考向量数目不少于数据源数目的 2倍。残差

向量 ε可用来判别系统是否出现异常：

obs est ε Y Y （5）

式中， obsY 是当前观测向量。在系统变化工况运

行时，只要系统无异常，残差向量 ε的变化就比

较平稳。如果系统发生了异常， ε就会发生大的

波动。为了可靠地区分事故引起的波动、系统的

正常波动及随机扰动，本文中使用序贯概率比检

验（SPRT）方法处理残差向量 ε。
1.2 SPRT

SPRT是一种统计决策方法，它能在保证 2

种检验错误足够小的前提下，仍然可以作出判断，

克服了似然比检验只能保证 1种检验错误足够小

的缺陷。序贯概率比定义如下：
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式中，下标 n为样本量；  |n iL S H 是当 iH （i=0

或 1）为真时观测样本序列 nS 的似然函数，其中

0H 为原假设， 1H 为备择假设。若 为第一类故
障概率， 为第二类故障概率，则以下规则决定
接受哪个假设：① (1 )  � ，接受 1H ；②

(1 )   ，接受 0H ；③ B A  ，不能决定，

增加样本数量到 1n  ，再用规则①、②进行判断。
上述规则可以保证 SPRT实际的误报警和漏报警

（分别用和 表示）被限制在一定范围内[16]：

      （7）

也就是说，实际的误报警率和漏报警率的和

不会超过其规定值。在很多应用中，假定样本遵

从高斯分布。在这个假定下，  |n iL S H 可以计算
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出来，序贯概率比被简化为：
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式中，M是样本平均值偏移的警报阈值；σ是样本

方差；X 是序列的样本平均值。本文把 D� 和 D

� 定为 0.05，则 lnD�的上、下边界为：
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2 在线监测模拟与验证
核动力系统在稳态运行时，各过程变量各自

稳定在某个值附近。此时对系统的异常监测较容

易。而系统功率变化时，大多数过程变量都会波

动，有些过程变量还会剧烈波动，此时对核动力

系统的异常监测就比较困难。

在秦山 300 MW核电厂模拟机上对核动力系

统正常功率提升过程在线监测进行程序模拟，验

证此技术对核动力系统的正常功率变动不会产生

误报警，然后对降功率过程下的蒸汽发生器传热

管破裂（SGTR）事故进行程序模拟与验证。

2.1 模型建立

蕴含系统正常运行信息的状态矩阵D的建立

是整个模型的基础。为了减小模型的复杂程度，

根据仿真实验及分析的需要，本文选取能代表系

统、具有耦合关系的 31 个观测变量建立状态矩

阵 D。31 个观测变量分别是：相对核功率、冷段

温度 1、冷段温度 2、主泵流量 1、主泵流量 2、

热段温度 1、热段温度 2、蒸汽发生器（SG）流

量 1、SG流量 2、SG压力 1、SG压力 2、SG窄

量程水位 1、SG窄量程水位 2、给水流量 1、给

水流量 2、给水温度 1、给水温度 2、稳压器水位、

稳压器压力、稳压器温度、下泄流、上充流、蒸

汽母管压力、调门 1开度、调门 2开度、凝汽器

真空 2、蒸汽出口温度 1、凝汽器温度 1、蒸汽出

口温度 2、凝汽器温度 2、凝汽器真空 1。

2.2 正常升功率过程监测

当功率大于额定功率的 15%以后，反应堆的

输出热功率依靠功率调节系统自动跟踪汽轮发动

机组所需要的功率。从 60%到 100%升功率的过

程中，热段温度、蒸汽流量、给水流量等参数变

化比较大，如图 1所示。

a SG流量

b 热段温度

c 稳压器压力

d 给水流量

图 1 60%至 100%升功率过程典型参数变化
Fig. 1 Typical Parameters Change with Power Increasing

from 60% to 100%
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从图 2中可以看出，电厂从 60%匀速升功率

至 100%时，给水流量从 130 m3/h升至 245 m3/h，

变化显著。但给水流量残差几乎没有变化。

图 3显示，给水流量残差的序贯概率比一直

保持在-0.1~0.1，处于-2.94~2.95的安全区间内。

这说明在系统正常升功率过程中，虽然很多过程

变量变化很大，但使用MSET和 SPRT技术，并

不会因为系统参数的巨大变化而做出系统发生异

常的判断。只要系统是正常的，各参数残差就变

化平稳，其序贯概率比也在容许范围内。

图 2 60%至 100%升功率过程中给水流量和其残差对比
Fig. 2 Contrast of Feedwater Flow and Its Residual with

Power Increasing from 60%~100%

图 3 60%至 100%升功率过程中给水流量残差概率比
Fig. 3 Residual Sequential Probability Ratio of Feedwater

Flow with Power Increasing from 60% to 100%

2.3 降功率过程中的 SGTR事故监测

本节的验证测试数据采集自功率下降过程中

插入的一环路单根 SGTR。插入 SGTR事故前，

所采集的系统各过程参数的残差变化平稳， 100

s时插入 SGTR事故后，各过程参数残差开始增

大。从图 4中可以看出，电厂功率下降速率较快。

在 110 s时插入 SGTR故障，功率继续下降，直

到 330 s稳压器压力低触发停堆。可以看到：SG

液位在插入 SGTR后有小幅度的上涨，但未达到

a 功率

b SG液位

c SG液位残差

d 液位残差序贯概率比

图 4 降功率过程中发生 SGTR事故后参数变化
Fig. 4 Parameter Changes after SGTR Accident

during Power Reduction Process

SG水位的高值报警值 10.769 m，操纵员不能确
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认 SG液位异常；SG的残差曲线在事故前是平稳

的，事故后迅速上升。而从 SG液位残差序贯概

率比来看，在事故发生几十秒后，序贯概率比的

值超过了 2.944的容许值，给出了 SG液位异常的

判断。本文提供的方法给出的 SG液位异常判断，

对操纵员事故识别有一定的辅助作用。

如果一个故障的发生是一个缓慢的过程，所

监测的各个参数的变化也会非常缓慢。在此种情

况下，MSET和 SPRT方法相结合的技术可以利

用充足的历史参考数据对参数的发展趋势做出正

确的预测判断。SG的“高水位”报警值是 10.769

m，额定参考值是 10.474 m。在整个事故的发生

过程中，破损 SG的水位最高为 10.522 m。如利

用上下限法将无法监测到这个异常。

3 结 论
本文结合MSET和 SPRT技术各自的优点，

设计了可以监测变化工况非稳态的核动力装置系

统在线监测模型，并对该模型方法进行模拟计算

与验证。验证结果表明，MSET和 SPRT技术结

合的方法可以用于核动力装置系统变工况下的异

常状态在线监测。
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