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摘要：近年来发展的核电厂瞬态识别技术，可为操纵员提供处于发展阶段的故障信息，有助于了解核电

厂状态并及时采取相应的操作动作，保证核电厂的安全运行。将瞬态过程曲线分为两段，前段利用聚类方法

用于快速识别，后段利用提取的瞬态过程的特征进行更准确的识别。利用待识别瞬态与参考瞬态间的模糊距

离描述二者的相近程度，可以消除噪声等扰动的影响，并得到更符合认知习惯的结果。利用高温气冷堆核电

厂仿真机的故障数据验证瞬态识别方法的有效性。 
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0  引  言 
保证核电厂的安全运行，具有重要的社会意

义与经济意义。为此，人们发展了多种故障诊断
方法为操纵员提供相应的辅助支持，而在故障发
生的早期做出正确判断会更有利于保证核电厂安
全。近年所发展的瞬态识别技术可以提供处于发
展阶段的故障信息，便于操纵员了解系统状态并
及时采取相应的操作，这对缺乏运行经验的新堆
型（如模块式高温气冷堆）的安全稳定运行具有
更重大意义。 
核电厂瞬态是指由正常状态向异常状态过渡

的过程，往往发展为故障。特定事件/故障将引起

相关变量产生独特的演化趋势[1-2]，而通过对该演

化趋势类型的鉴别即可识别初因事件[1]，这属于

模式分类问题。目前，核电厂的瞬态识别大部分

基于神经网络方法，而某些神经网络的训练过程

较为复杂；也有较多的方法“基于距离”判别[3-5]，

如文献[4,6]就是基于聚类算法。但是忽略“时间

轴”会造成错误分类[3,5]，为此文献[3,5,7]提出了

最小质心集（MCS）方法。除以上两类之外的其

他方法研究较少，如基于隐马尔科夫模型（也较

难训练）和支持向量机的方法。 

本文考虑时间轴问题，将瞬态演化曲线分为

两部分：第一部分采用聚类算法用于快速识别；

第二部分利用小波分析预处理所提取的趋势特征

进行更准确的识别。为消除噪声等扰动的影响，

利用模糊距离描述测试瞬态与参考瞬态的相似

度，取得符合实际和人们认知习惯的结果。最后，

利用模块式高温气冷堆核电厂（HTR-PM）仿真

机的故障数据验证方法的有效性。 
 

1  瞬态识别方法 
1.1  瞬态曲线分割 
瞬态演化曲线可以利用采样点的聚类中心代

表[3,5,6]，而待识别瞬态可采用最近邻原则归类。

但是瞬态过程是动态的而不是静态的数据点，忽

略“时间轴”将造成误分类[5]。另外，在开始阶

段采样点可能不会较快地接近中心，而在演化过

程的中后期采样点与中心的距离值可能会增大并

出现波动。此时，可将瞬态演化曲线沿时间轴分

为两部分，如图 1 所示的曲线 xi，在 t1之前的所

有采样点可以用聚类中心 C1代表；或者可将其在

t2点分割，t2之前的采样点用来求得中心点 C2, 即

xi,c。可见在瞬态过程的早期，xi的数据点接近 C2

将比接近 C1更快。那么演化曲线上的第一段与瞬

态的早期相关，可以用于快速分类，第二部分可

以利用曲线的特征进行更准确的分类。 

设瞬态由 m个相关变量表征，则该瞬态的采

样点 x=[x1, x2, …, xm]的中心表示为 xc=[x1,c, x2,c, …, 

xm,c]，且 x与 xc之间的距离 δ可定义为：  
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图 1  瞬态分割示意图 

Fig. 1  Example of Division of a Transient. 
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式中，δ为所有 δi的均值；δi为 xi与 xi,c间的距离。

这里 xc由采样点的算数平均值给出
[5]，而其他方

法见文献[4]。 

在瞬态过程的初期（即 0< t < t0），δ逐渐减
小。而当 t > t0时，δ将增大并可能发生波动，同
时 xi,c不足以表征 t2到 t1之间的数据点，所以进而
会引起误识别。此时可采用 1个“移动时间窗口”，
即图 1中的△t，其随时间 t而移动，该窗口在时
间 t > t0时起作用，利用从窗口中所包含的数据点
提取相应的特征用于更准确的瞬态识别。 

1.2  特征提取与模糊距离 
文献[1]利用在线小波预处理（WOLP），即

利用 Haar 小波分解从移动窗口的时序信号中提

取曲线的总体趋势、正向和负向的变化趋势特征。

由文献[1]可见，第 1个特征具有远大于原始信号

的幅度，第 2个和第 3个特征利用各个分解尺度

下细节系数的最大/小值表示原始信号的下降/上

升趋势，但是如果某段曲线只有上升/下降，则所

有细节系数皆为负/正的（包括最大/小值），此时

意义发生混乱。本文作出适当修正，提取的 3 个

特征分别为：①信号最高尺度小波分解的重建近

似系数 AK
[8]；②所有分解尺度下非正的最小系数

N；③所有分解尺度下非负的最大系数 P。修正后

系数 AK与原始信号幅度相差不大，N、P 不会出

现正负混乱的情况，意义更加明确。 

图 2为应用修正的WOLP方法（m-WOLP）

提取一维信号的特征，该信号为弹棒事故 T1瞬态

中的反应堆热功率演化趋势。图 2a为原始信号，

图 2b 表示所提取的 3 个特征，即：AK、N、P。

AK表示信号的总体趋势（下标 K=4，表示小波分

解的层数）；N表示最小系数（非正），代表信 

 
a  瞬态过程 T1 原始信号 

 
b  瞬态过程 T1的 3个特征 

图 2  利用修正的在线小波预处理提取信号特征 
Fig. 2  Signal Feature Extraction by m-WOLP 

 
号的上升趋势；P 表示最大系数（非负），代表

信号的下降趋势。 

利用以上 3 个特征，可以定义在线信号与参

考信号间的距离（ Δ）为： 
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式中，Ai,K
*、Ni

*和 Pi
*分别表示参考信号的总体趋

势、上升和下降趋势；Ai,K、Ni 和 Pi 分别表示在

线信号的总体趋势、上升和下降趋势。 

 可以采用最邻近或设定阈值方法进行“清晰”
分类，即待识别瞬态被划分到与其距离最小的参
考类别中。然而，实际上由于噪声等扰动的存在，
会造成误分类，此时可以结合模糊理论来描述二
者之间的相近程度。文献[9]结合模糊理论将距离
映射为[0,1]范围内的隶属度值（μ），利用“可能
性”进行分类： 

           0/11  d            （3） 

式中，d 为采样数据与参考数据的距离；η0 为正

数且与某瞬态类的聚类特性相关，设其为聚类中

心与该类最远点间的距离 [9]。而本文中，当与

m-WOLP结合时，式（3）应转化为： 

    0/11  Δ             （4） 

式（4）所得的 μ具有更加自然的认知特性，

符合人们的认知习惯[9]。 
 

2  方法验证与分析 
利用清华大学 HTR-PM仿真机[2]中取得的故
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障瞬态数据（表 1）验证本文方法。所使用的瞬

态来自 4个故障类（C1~C4），且同一类的数据可

能来自不同工况，将这些瞬态过程分为 2组：T1 ~ 

T6作为参考数据；T7和 T8用作验证。根据以往的

研究[2]，T1~T8由 4个关键变量表征：堆芯热功率、

入口氦气问题、出口氦气温度和二回路给水流量。

为便于处理，每个变量归一化到[0,1]范围内[2]，

采样周期为 1 s，每个变量 165个采样点。本研究

中，时间轴在 t =20 s处分割，瞬态曲线的前 20

个点用来求聚类中心并利用欧氏距离度量采样点

与中心点的距离，再利用式（4）转化为 μ。 
 

表 1  HTR-PM故障瞬态过程 
Table 1  Postulated Transients of THR-PM 

瞬态 故障类别 故障描述 

T1 C1 控制棒弹出故障（100%FP） 

T2 C1 控制棒弹出故障（90%FP） 

T3 C2 二回路失水事故 

T4 C3 失厂外电事故 

T5 C4 一回路进水事故，断管位置 1 

T6 C4 一回路进水事故，断管位置 2 

T7 C1 控制棒弹出故障（95%FP） 

T8 C4 一回路进水事故，断管位置在 1和 2之间 

 
以一回路进水事故（C4）的数据考察验证结

果。前 20 s采用聚类方法识别 T6的结果见图 3，

可见它与第 4 类故障的瞬态过程（T6和 T5 ）具

有最大的相似度且接近于 1，所以可被正确地归

为 C4。在瞬态初期时即可被正确识别，且其相似

度逐渐增大，但是在 t =11 s之后相似度开始下降。 

通常确定 t = t0的准确时刻比较困难，所以选
择当 μ连续 4次下降时，移动时间窗口开始起作
用，窗口中包含 16个数据点，共 150个窗口。图
4所示为对 T6和 T8的识别结果（其中图 4b和图 4 
d中 T6和 T8被±1%的高斯白噪声污染)，其中对应 
 

 
图 3  利用聚类方法识别 T6 

Fig. 3  Identification Results of T6 by Clustering 

 
   a 识别不带噪声的 T6 

 
 b 识别带噪声的 T6 

 
    c  识别不带噪声的 T8 

 
    d  识别带噪声的 T8 

图 4  对 T6和 T8的识别效果 
Fig. 4  Identification Results of T6 and T8 

 

于 C4类故障的相似度最大（即 μ6和 μ5），可见
瞬态过程可被正确识别，且受到噪声的影响较小。
另外，在线数据与参考数据之间可能会有几步的
错配，可能会引起误分类。为验证本文方法可以
适应该情况，采用具有 3 步错配的测试数据，识
别结果见图 5，可见对于存在少量错配的瞬态仍
可以被正确识别。 
验证结果表明，本文方法可有效地进行瞬态

识别，而且在噪声环境下和数据存在错配时仍然

具有较好识别效果。另外，本文提出方法不需要

复杂的训练过程（如基于神经网络和隐马尔科夫

模型的方法），且所得结果符合人们的认知习惯。 
 

3  结  论 
利用瞬态分割与模糊距离进行核电厂瞬态识

别。瞬态过程的第一段用来快速分类，而后一段

利用修正的WOLP方法提取瞬态的趋势特征用作

更精确的识别。待识别瞬态与参考瞬态间的模糊 
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a  识别不带噪声 

 
b  识别带噪声 

图 5  对错配 3步采样周期的瞬态 T8的识别效果 
Fig. 5  Identification Results of T8 with Three 

Step Mismatch 
 

距离表示二者的相似度，该结果更加符合实际且

易于操纵员理解。利用清华大学的 HTR-PM仿真

机故障数据验证了该方法可以正确进行瞬态识

别，且对于存在噪声和采样点错配的情况仍能得

到较好的效果。 
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Transient Division and Fuzzy Euclidean Distance 
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Abstract: The transient identification techniques were recently developed to alert the operators about the 
faults in their early stages, therefore corrective actions can be taken in time to keep the safety of nuclear 
power plants. In this paper, the transients were split into two parts: the first part is identified by clustering 
method, while the other is identified by comparing three features of signals. The similarity between the 
on-line and the reference transients was described by Fuzzy Euclidean distance, which conforms to human 
understanding habits. The method was verified by simulator data of Pebble Bed Modular High Temperature 
Gas-cooled Reactor (HTR-PM) with Tsinghua University. It is shown that the transients can be correctly and 
quickly identified.  

Key words: Transient identification, Transient division, Wavelet preprocessing, Fuzzy theory  
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