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基于机器学习的核电厂设备故障预测模型研究

杜岩松 钟 骏 范志岚 童 超
浙江省中核浙能能源有限公司 浙江 象山 315700

摘� 要：本文深入研究了基于机器学习的核电厂设备故障预测模型。概述了核电厂设备构成及重要性，介绍了故

障预测技术的理论基础，涵盖物理模型、数据驱动和知识方法。详细阐述了数据采集、特征分析、预处理等关键环

节，及故障预测模型设计流程，包括处理、特征工程、模型选择与构建、训练与优化。以主冷却剂泵为例，展示了模

型的实际应用。本研究为核电厂设备故障预测提供有效方法，有助于提升核电厂安全运行水平和经济效益。
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1 核电厂设备故障预测相关理论与技术基础

1.1  核电厂设备概述
核电厂作为高效、低碳的能源供应基地，其稳定运

行对于保障国家能源安全和促进经济发展具有重要意

义。核电厂内部设备复杂多样，包括反应堆系统、蒸汽

与动力系统、冷却系统、电气系统等多个关键部分，每

一部分都承载着特定的功能，共同协作以维持核电厂的

正常运行。反应堆系统是核电厂的心脏，负责将核能转

化为热能。其中，燃料组件、控制棒、反应堆压力容器

等核心部件的可靠性和安全性至关重要。蒸汽与动力系

统则利用反应堆产生的热能加热蒸汽发生器，产生蒸汽

推动汽轮机旋转，进而驱动发电机发电。冷却系统则负

责将反应堆产生的余热导出，确保反应堆在安全温度下

运行，包括主冷却系统和辅助冷却系统。电气系统则负

责电能的传输、分配和控制，确保电力输出的稳定与高

效。因此，对核电厂设备进行定期检测、维护和故障预

测，及时发现并处理潜在问题，是确保核电厂安全运行

的重要手段。

1.2  故障预测技术基础
故障预测技术是通过分析设备运行数据，利用数学

模型和算法预测设备未来可能出现的故障，从而提前采

取措施进行干预，避免故障发生或降低故障影响的技

术。在核电厂设备故障预测中，常用的技术包括基于物

理模型的预测方法、基于数据驱动的预测方法和基于知

识的预测方法。基于物理模型的预测方法依赖于对设备

物理特性和运行机理的深入理解，通过建立精确的数学

模型来预测设备故障。这种方法在理论上具有较高的准

确性，但需要对设备内部结构和运行过程有深入的了

解，且模型建立过程复杂，计算量大；基于数据驱动的

预测方法则主要依赖于设备运行数据的收集和分析。通

过采集设备的运行参数、振动信号、温度等信息，利用

机器学习、数据挖掘等技术对数据进行处理和分析，提

取故障特征，建立故障预测模型[1]。这种方法具有适应性

强、预测速度快等优点，但数据的质量和完整性对预测

结果有较大影响；基于知识的预测方法则结合了专家经

验和领域知识，通过建立故障知识库和推理机制，对设

备运行数据进行解释和推理，从而预测设备故障。这种

方法能够充分利用领域专家的经验知识，但在知识获取

和更新方面存在挑战。

1.3  机器学习基础理论
机器学习是人工智能的一个重要分支，它利用统计

学、概率论、优化理论等数学工具，通过让计算机从数

据中学习规律，从而实现对未知数据的预测和分类。

在核电厂设备故障预测中，机器学习技术具有广泛的应

用前景。机器学习算法可以分为监督学习、无监督学习

和强化学习三大类。监督学习是指在训练过程中，算法

通过已知的数据集（包括输入和输出）进行学习，以建

立输入与输出之间的映射关系。在核电厂设备故障预测

中，可以利用历史故障数据和正常运行数据，训练监督

学习模型，实现对未来故障的预测；无监督学习则是在

没有标签的情况下，通过发现数据中的隐藏结构和模式

来进行学习。在核电厂设备故障预测中，无监督学习可

以用于异常检测，即识别出与正常数据模式显著不同的

数据点，这些异常点可能预示着设备故障的发生；强化

学习则是一种通过与环境进行交互来学习最优策略的方

法。在核电厂设备故障预测中，强化学习可以用于优化

设备的维护策略，即在保证设备安全的前提下，通过调

整维护计划来降低维护成本和提高设备利用率。

2 核电厂设备运行数据处理

2.1  数据采集与来源
核电厂设备运行数据的采集主要来源于两个方面：

一是直接监测设备的关键参数；二是通过核电厂的信息
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管理系统获取历史运行记录。直接监测设备的关键参数

通常涉及传感器技术的应用。核电厂中的各类设备，如

反应堆、蒸汽发生器、冷却系统等，都配备有大量的传

感器，用于实时监测设备的温度、压力、流量、振动等

关键参数。这些传感器数据通过数据采集系统实时上传

至中央数据库，为后续的故障预测提供基础数据；另一

方面，核电厂的信息管理系统也是数据的重要来源。这

些系统记录了核电厂设备的运行历史、维护记录、故障

报告等信息。这些信息虽然不如传感器数据实时，但提

供了设备长期运行的全面视角，有助于理解设备的退化

趋势和故障模式。在数据采集过程中，要注意数据的准

确性和完整性。传感器可能存在误差或故障，导致数据

不准确；信息管理系统中的数据也可能因为记录错误或

遗漏而不完整。在数据采集阶段，需要建立严格的数据

质量控制机制，确保数据的准确性和完整性[2]。

2.2  数据特征分析
在核电厂设备运行数据中，常见的特征包括时域特

征、频域特征和统计特征。时域特征描述了数据随时间

变化的趋势和规律，如均值、方差、峰值等；频域特

征则通过分析数据的频谱，揭示数据在不同频率上的分

布特性；统计特征则利用统计学方法对数据进行分析，

提取出数据的分布特性、相关性等信息；除了这些基本

特征外，还可以根据设备的特性和故障模式，提取出更

具针对性的特征。例如，对于振动数据，可以提取频谱

特征、包络谱特征等，用于识别设备的振动故障；对于

温度数据，可以提取温度变化趋势、温度波动范围等特

征，用于评估设备的热状态。在特征分析过程中，需要

注意特征的冗余性和相关性。过多的冗余特征会增加模

型的复杂度，降低预测性能；而高度相关的特征则可能

导致模型训练过程中的过拟合问题。在特征选择时，需

要综合考虑特征的有效性、冗余性和相关性，筛选出对

故障预测最有用的特征。

2.3  数据预处理
通过对原始数据进行清洗、转换和归约等操作，可

以提高数据的质量，降低模型的复杂度，从而提高预测

的准确性和效率。数据清洗是数据预处理的第一步，主

要目的是去除数据中的噪声、异常值和缺失值。噪声通

常是由于传感器误差或数据传输错误导致的，可以通过

滤波、平滑等方法进行处理；异常值则可能是由于设备

故障或数据采集错误导致的，需要通过统计方法或领域

知识进行识别和剔除；缺失值则可能由于传感器故障或

数据采集过程中的遗漏导致，需要通过插值、填补等方

法进行补全；数据转换是将原始数据转换为更适合模型

训练的形式。例如，对于非线性数据，可以通过对数变

换、幂变换等方法进行线性化处理；对于类别型数据，

可以通过独热编码、标签编码等方法进行数值化处理。

另外，还可以通过特征缩放、标准化等方法对数据进行

归一化处理，以提高模型的收敛速度和预测性能；数据

归约则是通过降维技术减少数据的维度，降低模型的复

杂度。常用的降维技术包括主成分分析（PCA）、线性
判别分析（LDA）等。通过降维，可以去除数据中的冗
余信息，保留对故障预测最有用的特征，从而提高模型

的泛化能力。

3 核电厂设备故障预测模型设计

3.1  数据采集与处理
在核电厂设备故障预测模型的设计过程中，数据采

集与处理是首要步骤，数据采集主要聚焦于核电厂关键

设备的实时监测数据与历史运行记录；实时监测数据通

过安装在设备上的各类传感器获取，包括温度、压力、

振动、流量等关键参数，这些数据能够实时反映设备的

运行状态。而历史运行记录则涵盖了设备过去的维护日

志、故障报告及操作记录，为理解设备的长期运行趋势

和故障模式提供了宝贵信息；数据处理阶段则涉及数据

清洗、整合与格式化。数据清洗旨在剔除异常值、填补

缺失值，并纠正数据中的错误，以确保数据的准确性和

一致性。数据整合则是将来自不同来源的数据进行合

并，形成一个全面的数据集。而数据格式化则是将数据

转换为适合模型训练的格式，如时间序列数据、分类标

签等。

3.2  特征工程
特征工程是构建高效故障预测模型的关键步骤，在

核电厂设备故障预测中，特征工程可能包括时域特征提

取、频域特征分析、统计特征计算等。时域特征如均

值、方差、峰值等能够描述数据随时间变化的趋势；频

域特征则通过频谱分析揭示数据在不同频率上的分布特

性；统计特征则利用统计学方法评估数据的分布、相关

性等特性。另外，特征选择也是特征工程的重要组成部

分。通过筛选最具预测价值的特征，可以降低模型的复

杂度，提高预测性能。特征选择方法可能包括基于统计

检验、相关性分析、机器学习算法等[3]。

3.3  模型选择与构建
在核电厂设备故障预测中，模型的选择与构建直接

决定了预测的准确性和效率。根据数据的特性和预测目

标，可以选择不同类型的机器学习算法进行建模。对于

分类问题，如预测设备是否发生故障，可以选择支持向

量机（SVM）、决策树、随机森林等算法。这些算法能
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够基于历史数据学习设备的故障模式，并用于预测未来

设备的运行状态；对于回归问题，如预测设备的剩余使

用寿命（RUL），则可以选择线性回归、岭回归、支持
向量回归（SVR）等算法。这些算法能够基于设备的退
化趋势和历史故障数据，预测设备在未来某个时间点的

性能状态；在模型构建过程中，还需要考虑模型的结构

和参数设置。例如，对于神经网络模型，需要确定网络

的层数、神经元数量、激活函数等；对于支持向量机，

则需要选择合适的核函数和正则化参数。

3.4  模型训练与优化
在训练阶段，需要使用处理好的数据集对模型进行

训练，使其能够学习到数据的内在规律和故障模式。训

练过程中，选择合适的损失函数和优化算法，损失函数

用于衡量模型预测结果与真实结果之间的差异，如均方

误差（MSE）、交叉熵损失等。优化算法则用于调整模
型的参数，以最小化损失函数。常用的优化算法包括梯

度下降、随机梯度下降、Adam等。模型优化则涉及多
个方面，包括特征选择、参数调优、模型集成等。通过

优化特征选择，可以提高模型的预测性能；通过参数调

优，可以找到最佳的模型参数设置；通过模型集成，如

使用袋装法、提升法等，可以进一步提高模型的准确性

和鲁棒性。另外，还需要对模型进行交叉验证和性能测

试，以确保其在未见过的数据上也能表现出良好的预测

性能。交叉验证是一种常用的模型评估方法，它通过将

数据集划分为训练集和测试集，多次训练并测试模型，

以评估模型的泛化能力。性能测试则是在独立的测试集

上评估模型的预测准确性、鲁棒性等指标。

4 案例分析

4.1  案例核电厂设备介绍
本案例选取某核电厂的主冷却剂泵作为分析对象。

主冷却剂泵是核电厂反应堆冷却系统中的关键设备，负

责将冷却剂在反应堆堆芯与蒸汽发生器之间循环，确

保反应堆的安全运行。该泵由电机驱动，具有高转速、

大功率的特点，其运行状态直接影响到反应堆的冷却效

率和安全性。主冷却剂泵在运行过程中可能面临多种故

障模式，包括但不限于轴承磨损、密封失效、振动过大

等。这些故障不仅可能导致泵的性能下降，还可能引发

更严重的安全事故[4]。对主冷却剂泵进行故障预测，及时

发现并处理潜在故障，对于保障核电厂的安全运行具有

重要意义。

4.2  基于机器学习的故障预测模型应用实践
针对主冷却剂泵的故障预测需求，采用基于机器学

习的故障预测模型进行应用实践。在数据采集与处理阶

段，收集主冷却剂泵过去一年的实时监测数据，包括振

动信号、温度数据、压力数据和流量数据等。通过对数

据进行清洗、整合和格式化处理，得到一个高质量的数

据集，用于后续的模型训练；在特征工程阶段，从原始

数据中提取多种特征，包括时域特征（如均值、方差、

峰值等）、频域特征（如频谱能量、主频等）和统计特

征（如相关性、分布特性等）。通过特征选择方法，筛

选出对故障预测最有价值的特征子集，用于构建故障

预测模型；在模型选择与构建阶段，选择支持向量机

（SVM）作为分类算法，用于预测主冷却剂泵是否发
生故障。同时，还采用了随机森林算法进行特征重要性

评估，以确保所选特征的有效性；在模型训练与优化阶

段，使用交叉验证方法对模型进行了训练和测试。通过

调整模型的参数设置，如核函数类型、正则化参数等，

优化模型的预测性能。最终，得到一个具有较高准确性

和鲁棒性的故障预测模型。

结束语

综上所述，基于机器学习的核电厂设备故障预测模

型在提高设备安全性、降低维护成本方面具有重要意

义。通过对核电厂设备运行数据的深入分析，结合先进

的机器学习算法，可以实现对设备故障的准确预测和及

时干预。未来，随着机器学习技术的不断发展和数据资

源的日益丰富，核电厂设备故障预测模型将更加智能化

和精准化。
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