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摘要：核电厂重大设备状态在线监测是保障核电厂安全和经济运行的重要技术，针对传统阈值监测的固

有缺陷，提出一种基于局部离群因子（LOF）和神经网络模型的设备状态在线监测方法。此方法属于多参数

动态阈值监测方法，首先分析监测对象的故障模式和故障现象，选择一组可覆盖故障现象的传感器测点；根

据设备运行特点采集足够长时间的历史运行数据，筛除异常数据；计算历史运行数据的 LOF，以历史运行数

据为输入、LOF为输出，建立并训练得到神经网络模型；最后基于神经网络模型和传感器测点实时数据计算

设备健康指数，监控当前设备健康状态。将本文的监测方法用于循环水泵泵体健康状态的监测，并采集了一

段时间的正常数据和异常数据以验证其监测效果，验证结果表明，本文提出的监测方法可以提前 10 d进行预

警，降低误报率，大幅提升监控效能。 
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Abstract: The centralized online monitoring technology plays the most important role in 
nuclear power plants for the safety of major equipments and economic operation. In order to solve 
the false alarm and alarm failure problems in the traditional online monitoring, a new artificial 
intelligence monitoring method based on the local outlier factor and artificial neural networks model 
is put forward in this paper. This method is one of the multiple parameter dynamic threshold 
detection method. Firstly, a group of monitoring parameters of equipment is selected by analyzing 
the failure modes and failure phenomena of equipment. Secondly, enough data of this group of 
parameters needs to be collected and the abnormal data needs to be screened out. Thirdly, all the 
selected data is used to calculate the local outlier factor, and then the neural network model will be 
established by inputting the selected data and the local outlier factor. Finally, the neural network 
model can be used to assess the equipment health index with the real-time data of equipment 
parameters as input, and the health index represents the real-time health of equipment. In this paper, 
this method is used to develop a monitoring model of circulating water pump. In order to verify the 
validity of the model, enough monitoring data of healthy equipment and malfunction equipment are 
used to verify the monitoring results. The results show that the method can provide a pre-alarm for 
the early failure of the equipment with low false alarm rate, greatly improving the monitoring 
efficiency. 
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0  引  言 

设备持续良好运行是核电厂稳定运行的基本
保障，为保障设备运行可靠，核电厂设备工程师
以及运行人员需要对设备运行状态进行实时监
测，根据设备运行状态实施相应维护措施。基于
设备运行状态的维护措施可在延长设备寿命的同
时，保障设备安全可靠运行，显著提升设备可靠
性和经济性，已经成为未来核电厂设备维护的主
要策略方向[1]。 

目前，国外广泛采用基于高级模式识别技术
（APR）的智能监测方法对核电厂设备进行在线
监测，通过对设备正常运行状态下的历史数据进
行训练建模，监测并识别相似的运行模式，再在
相似运行模式下判断设备参数是否异常，从而大
幅提高监测灵敏度[2]。国内如丁锋[3]、王凯[4]等利
用自回归模型对时间序列等相关参数的监测进行
研究和验证，但是该方法只适用于与时间具有明
确关系的参数监测；李锡文[5]、余良武[6]、董玉亮
[7]等基于信息融合、分析特征值、高斯混合模型
等技术，计算特定设备的故障特征参数，监控设
备的运行状态，此方法建立的模型只能用于特定
设备，且需要单独寻找每个设备的特征函数。强
文渊[8]等通过滑动窗截取数据段并对每个数据段
进行聚类分析，识别每一段监测数据的分布特征，
由于需要对每一时刻的数据进行筛选和聚类计
算，计算量大，且不适用于工况变化复杂的设备。
丁显[9]等通过模糊神经网络模型计算目标参数与
实测值的偏差变化规律，从而实现对风电设备状
态的监测，此法需要找到关键特征参数，普适性
较低。上述研究针对特定设备的状态智能预警做
了极有意义的研究，但是上述方法的普适性相对
不足，难以被大规模应用且监测目标特征的物理
意义难以解释，更为关键的是，上述方法都难以
给出设备劣化程度的量化指标。 

基于上述原因，本文以核电厂设备状态在线
监测方法为研究对象，研究建立一种基于局部离
群因子（LOF）和神经网络模型的设备智能在线
状态监测模型，以满足核电厂大量系统和设备的
健康状态监测智能化需求，提前发现和预警重要
设备的早期异常状况。 

 

1  局部离群因子模型监测方法 
1.1  局部离群因子（LOF） 

状态监测过程中离群点一般是指异常运行数

据，其产生可能来自于设备运行环境变化、设备
零部件自然老化磨损或异常损伤、数值测量误差
和传输误差等。由于核电设备运行相对稳定，可
靠性高，因此故障数据较少，而正常运行状态下
的数据经过长年积累，已经几乎覆盖所有可能的
运行工况，因而可以以正常运行状态下的数据为
参考，通过实时监测数据的离群程度来判断设备
运行状态是否异常。当设备运行状态偏离正常运
行模式时，监测模型发出预警，提醒工程师进一
步检查设备并明确报警原因，以根据检查结果维
修设备或优化监测模型。 

定义 d(p,o)为数据对象 p 与对象 o 之间的欧
式距离，o 为数据集 D 中除 p 以外的集合 D\{p}

中的某一数据；对任意的超参数 k，可定义数据
对象 p 的第 k 距离为[k·dist(p)]，满足以下 2 项
条件时有 k·dist(p)= d(p,o) [10]： 

（1）至少存在 k 个数据对象 o'∈D\{p}满足

d(p, o')≤d(p, o)。 

（2）至少存在 k-1个数据对象 o'∈D\{p}满足

d(p, o')＜d(p, o)。 

将数据对象 p的第 k距离 k·dist(p)内所有对
象的集合称为 p的第 k距离邻域，记作 Nk (p)，其
表达式为： 

 ( ) ( , ) dist( )kN p q d p q k p ≤     （1） 

对任意的 k，定义数据对象 p相对数据对象 o
的可达距离为  rech dist ,p o ，其值为“对象 o的
第 k距离”与“对象 p与对象 o的欧式距离”中
的较大值，表达式为： 

 reach dist( , ) max dist( ), ( , )p o k o d p o   （2） 

根据式（1）和式（2）定义的可达距离和第
k 距离邻域，可定义数据对象 p 的局部可达密度
lrdk（p）为数据对象 p到其邻域 Nk (p)内数据对象
的可达距离平均值的倒数，可表示为： 
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lrdk（p）衡量了数据对象 p 在其附近集合内
的稀疏程度，lrdk（p）越大则表明分布较为稠密，
反之则表明其分布较为稀疏。通过 lrdk（p）可以
定义 LOF： 
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根据式（4）可知，LOF ( )k p 可以表示第 k距
离邻域的数据对象 p 与邻域对象的密度差异指
标。 LOF ( )k p 的大小取决于局部环境，其可以给
每个数据点对象都分配 1个离散度指标 LOF。大
量研究表明，若数据点的 LOF值远远大于 1，表
示 p 点的密度与数据的整体密度差异较大，则认
为 p点为离群点。假设 LOF接近于 1，表示 p点
与数据的整体密度差异较小，因此可认为 p 点为
正常点。 

1.2  监测过程 
受环境、负载变化、运行操作等影响，设备

运行状态常常会发生不规律的变化，设备传感器
测点数据的分布区域和分布密度较为离散。因此
在判断异常点时，需要结合其局部邻域内点的分
布情况进行判定。若其局部邻域内的点都很密集，
则认为此数据点为正常数据点；若其距离最近的
点距离都较远，则认为此数据点为异常点。 

LOF的大小可直观且量化反映样本点与其周
围临近点的密度对比，非常适用于设备状态监测
中异常数据点的判断。若以设备正常稳态运行作
为筛选条件，对设备运行的历史监测数据进行筛
选，并将筛选后的数据作为基础数据集，在每一
新的时刻将新采集的监测数据加入基础数据集组
成一个新数据集，并重新计算新数据集中新采集
监测数据对象的 LOF值。若 LOF值过大，则表明
当前时刻设备运行状态偏离历史正常运行状态。 

由于基础数据集通常是指近 1~3 a 的数据，

数据采集间隔不高于 1 h，至少有上万个数据点。

而新监测数据点只有 1 个，但是按照上述计算模

型，由于新监测数据的加入组成新数据集，每次

监测设备状态都需要将新数据集整体作为输入，

因此近 99.99%的数据点被反复计算。以 900 MW

的核电机组为例，需用到的监测模型约 200 个，

每个模型的监测频率不低于 5 min/次，若采用

LOF模型直接监测设备运行状态，计算量极为庞

大且浪费计算资源，尤其不适用于核电厂大量设

备集中监测的情况。因而需要引入神经网络模型，

通过训练、回归分析的方式预测新监测数据点的

LOF的近似值，避免直接计算 LOF造成大量重复

计算。 
 

2  神经网络拟合模型监测方法 
设备运行状态的评估往往需要采集 5~20 维

度甚至上百维度的特征参数进行评估，由于机械

设备运行状态复杂，受干扰因素多，数据点的 LOF

与数据点各特征参数之间的关系是一个复杂的多
维度非线性关系，因此为预测数据点的 LOF的近
似值，需采用具备复杂非线性拟合能力的神经网
络模型。 

人工神经网络是模拟生物神经网络完成信息
处理的一种数学模型，具有很强的非线性拟合能
力，不需要获得关系方程即可训练得到输入-输出
的映射关系，在函数逼近、信号处理等方面被广
泛应用。BP神经网络是依据误差逆传播算法训练
的具有多层前馈的网络，其权值与阈值通过神经
网络不断进行反向传递，最终使得误差的平方和
在神经网络中达到最小值，即在进行数据拟合时
具有精度高、误差小等优点。 

本文选用单隐层 BP 神经网络，以各监测特
征参数的基础数据集作为输入，以 LOF 作为输
出，拟合 LOF与各监测特征参数的关系模型，训
练神经网络模型。当设备状态监测需求产生时，
只需输入新监测数据点并计算神经网络模型的预
测结果，即可得到当前数据点的 LOF的近似值。
若计算结果不符合预期，也只需要对基础数据进
行更新补充，并再次训练神经网络模型即可。 

由于 LOF的计算采用了欧式距离，因而需要

对各个监测数据进行归一化处理，即： 

max( )

max( ) min( )
i

i
x xx

x x
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
        （5） 

式中，x 为原始数据； x为归一化后的数据；下
标 i为数据点序号。 

基于 LOF 和神经网络模型的多参数智能监

测模型流程如图 1 所示。为减少瞬时随机参数变

化造成误报警的情况，定义健康指数（HI）为设

备当前设备状态与正常运行状态的偏离程度，HI

的计算可表示为：  

1HI (1 )HI LOFt t t         （6） 

式中，λ为平滑系数；下标 t为时刻。 

HI 的计算是采用指数加权移动平均统计的
方法，兼顾历史观察值和当前观察值之间的关系，
从而减小误报概率，HI值越大表明设备当前运行
参数偏离最优状态越严重。 

 

3  建模与案例验证 
循环水泵是核电厂的重要冷源设备，在机组

常规运行期间，要求其长期稳定可靠运行，因而
需要对其运行状态进行长期监测，以避免影响机 
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图 1  基于 LOF和神经网络模型的在线参数智能 

监测流程 
Fig. 1  Intelligent Online Monitoring Process Based on  

LOF and Neural Network Model 
 

组发电和运行稳定性。循环水泵主要包括电机、

齿轮箱和泵体 3 个部分，本文选择对泵体运行状

态进行监测，主要通过监测轴承温度情况来监测

轴承、叶轮的损伤，监测点的选择如表 1所示。 
 

表 1  测点选择 
Tab. 1  Selected Parameters 

序号 测点名称 监测参数 

1 CRF001MI 泵电机电流 

2 CRF102MT 泵上推力轴承温度 

3 CRF104MT 泵上径向轴承温度 

4 CRF142MT 泵下径向轴承温度 

5 SRI001MT 轴承润滑油冷源温度 

6 CRF502MT CRF冷却水温度 

7 CGR015MT 轴承润滑油温度 

CRF—循环水系统；SRI—常规岛闭路冷却水系统；CGR—循环

水泵润滑系统 
 

为考虑环境因素和机组状态变化对设备运行

状态的影响，选取某核电厂一整年的监测点数据

（2018 年 8月至 2019年 8 月）作为训练数据，

在训练之前筛除故障阶段和设备维护过程的数

据、监测范围外数据以及因传感器造成的突变数

据。由于 LOF模型本身具备一定异常数据筛选能

力，因而对训练数据的筛选要求不高，取 k=20

计算 LOF值，计算获得 LOF的分布规律，见图 2。 

 
图 2  LOF分布规律 

Fig. 2  LOF Coefficient Distribution 
 

使用正态分布曲线拟合 LOF的分布规律，所
得拟合结果的均值为 1.007，标准差为 0.01132。
按照正态分布双边检验规则可计算得到置信度为
99.99%时 LOF的置信区间为[0.961, 1.052]。因此
在正常情况下 LOF值小于 0.9或大于 1.2为绝对
小概率事件，因此可以选择 0.9和 1.2作为参数异
常判断标准的上下限值。 

以训练数据和计算得到的 LOF值为输入，构
建神经网络预测模型，隐层神经单元数量为 10，
训练函数采用 LM（Levenberg-Marquarelt）算法，
采用Matlab神经网络工具箱建立神经网络模型。
基于训练得到的神经网络模型计算 2019年 9月的
设备监测数据的 LOF值，选取平滑系数 λ=0.2代
入式（6），计算获得设备的 HI指数变化趋势， 

如图 3所示。 

由图 3可知，9月期间设备的 HI指数趋势平
稳，并维持在 1.0 附近，远低于设定的上下限，
即在设备运行正常时，难以触发监测模型误报警。
这与现场反馈的 9 月期间设备运行状态正常的情
况一致。 

据现场反馈，在 10月 1日至 11月 6日期间， 
 

 
图 3  9月正常运行期间设备 HI健康指数变化趋势 

Fig. 3  Health Index(HI) during Normal Operation 
 Period in September 

9/1——9月 1日；其余类同 
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由于该循环水泵上方球面滚子推力轴承的铜保持
架出现断裂，并于 11月 6日导致设备异常停机，
期间泵组轴承温度出现小幅波动。采用 LOF和神
经网络方法建立和训练得到的监测模型对此设备
在上述运行期间的数据进行验证，数据采样频率
为 5 min/次，设备健康指数 HI的监测结果如图 4

所示。 
 

 
图 4  10月故障运行期间设备 HI健康指数 

Fig. 4  Health Index (HI) during Abnormal Operation  
Period in October 

 
由图 4可知，10月 9日后，设备的 HI出现

明显上涨但尚处于限值内，经研究发现此期间工
作人员对循环水泵的下轴承进行了补脂工作，因
此导致 CRF142MT测点温度大幅上涨，数据点偏
离正常运行数据，从而引起 HI 指数增大。10 月
22日后，设备的 HI再次出现快速上涨，10月 25

日超出设定的预警值 1.2，并于 11月 1日左右达
到最大值（约 1.57），随后在 11月 5日电厂运行
巡检发现设备有严重异音，11月 6日泵组停机。 

为便于分析和诊断，当 HI指数超出设定的限
值时，即设备发生异常时，自动计算各个测点数
据的参考值以便用于快速发现当前设备各测点数
据的异常情况和偏离程度，参考值的生成方法可
以选择最靠近当前监测数据的前 n 个对象的均
值。若取 n=10，各测点的计算参考值和实测值的
变化趋势如图 5所示。 

由图 5可知，通过比较实测值和参考值曲线，

在 10月 22日左右循环水泵上轴承 CRF102MT和

CRF104MT测点处的实测值就开始偏离参考值，

并持续上涨，这是因为 CRF102MT和 CRF104MT

测点处的温度过高，导致相应的冷却系统温度测

点数据的参考值偏高，引起 CGR015M 测点处润

滑油温度、SRI001MT 测点处冷却水温度和

CRF502MT测点处海水温度的参考值相比实测值

偏高。设备监测测点的实测值偏离正常运行状态

下的训练数据，HI指数快速上涨并超出上限值。 

监测对象为低转速设备，没有安装振动传感

器，然而从轴承出现异常直至损坏停机过程中，

轴承温度一直远低于电厂分散控制系统（DCS）

报警值，因而无法通过传统 DCS在线监测手段发 
 

 
    a  CRF102MT测点 

 
    b  CRF104MT测点 

 
  c  CRF142MT测点 

 
  d  SRI001MT测点 
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e  CRF502MT测点 

 
   f  CRF002MI测点 

 
    g  CGR015MT测点 

图 5  设备参数和参考值趋势图 
Fig. 5  Trend Chart of Equipment Parameters and  

Reference Value 
 
现设备异常。相比运行巡检发现设备异音的时间，

通过本文提出的监测模型可以提前 10 d 发出预

警，从而为提前制定干预维护措施及应急方案争

取了宝贵机会和时间，避免紧急停机而造成损失。 
 

4  结  论 
针对核电厂设备状态在线智能监测技术难点，

采用基于 LOF 和神经网络模型的设备状态在线

监测技术，可有效监测到设备故障早期异常，提

前发现潜在问题并进行预警，主要技术特点如下： 

（1）采用 LOF和 HI作为评价设备参数状态

的指标，通过离群程度表征设备故障劣化程度，

直观显示设备健康状态劣化的趋势和程度。 

（2）采用 LOF与神经网络模型相结合的方式

建模，利用神经网络模型拟合 LOF与设备传感器

监测参数之间的关系，计算量小，节省计算资源，

非常适用于核电厂大量设备的集约化监测。 

（3）监测模型对训练数据在设备运行工况覆

盖的全面程度上要求较高，当训练数据较少时，

容易出现误报警，且计算 LOF的超参数 k的取值
对计算结果影响较大，需要根据各设备和参数情

况进行调试选择。 
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